Textural Analysis of Nerve Fibre Layer in Retinal Images by Novotný, Adam
  
VYSOKÉ UČENÍ TECHNICKÉ V BRNĚ 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 
 
FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKAČNÍCH 
TECHNOLOGIÍ 
ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ 
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION 
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING 
TEXTURNÍ ANALÝZA VRSTVY NERVOVÝCH VLÁKEN NA 
SNÍMCÍCH SÍTNICE 
TEXTURAL ANALYSIS OF NERVE FIBRE LAYER IN RETINAL IMAGES 
DIPLOMOVÁ PRÁCE 
DIPLOMA THESIS 
AUTOR PRÁCE Bc. Adam Novotný 
AUTHOR 







 LICENČNÍ SMLOUVA 
POSKYTOVANÁ K VÝKONU PRÁVA UŢÍT ŠKOLNÍ DÍLO 
uzavřená mezi smluvními stranami: 
1. Pan/paní 
Jméno a příjmení: Bc. Adam Novotný 
Bytem: Tichá 125, Český Krumlov, 381 01 
Narozen/a (datum a místo): 25. dubna 1985 v Českém Krumlově 
(dále jen „autor“) 
a 
2. Vysoké učení technické v Brně 
Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií 
se sídlem Údolní 53, Brno, 602 00 
jejímţ jménem jedná na základě písemného pověření děkanem fakulty: 
prof. Ing. Jiří Jan, CSc, předseda rady oboru Biomedicínké a ekologické inţenýrství 
(dále jen „nabyvatel“) 
Čl. 1 
Specifikace školního díla 
1. Předmětem této smlouvy je vysokoškolská kvalifikační práce (VŠKP): 
 disertační práce 
 diplomová práce 
 bakalářská práce 
 jiná práce, jejíţ druh je specifikován jako ...................................................... 
(dále jen VŠKP nebo dílo) 
Název VŠKP: Texturní analýza vrstvy nervových vláken na snímcích sítnice 
Vedoucí/ školitel VŠKP: Ing. Jan Odstrčilík 
Ústav: Ústav biomedicínského inţenýrství 
Datum obhajoby VŠKP: 7. Nebo 8. Června 2010* 
VŠKP odevzdal autor nabyvateli*: 
  v tištěné formě – počet exemplářů: 2 
  v elektronické formě – počet exemplářů: 2 
2. Autor prohlašuje, ţe vytvořil samostatnou vlastní tvůrčí činností dílo shora popsané a specifikované. 
Autor dále prohlašuje, ţe při zpracovávání díla se sám nedostal do rozporu s autorským zákonem a 
předpisy souvisejícími a ţe je dílo dílem původním. 
3. Dílo je chráněno jako dílo dle autorského zákona v platném znění. 
4. Autor potvrzuje, ţe listinná a elektronická verze díla je identická. 
 
                                                 
*
 hodící se zaškrtněte 
 Článek 2 
Udělení licenčního oprávnění 
1. Autor touto smlouvou poskytuje nabyvateli oprávnění (licenci) k výkonu práva uvedené dílo 
nevýdělečně uţít, archivovat a zpřístupnit ke studijním, výukovým a výzkumným účelům včetně 
pořizovaní výpisů, opisů a rozmnoţenin. 
2. Licence je poskytována celosvětově, pro celou dobu trvání autorských a majetkových práv k dílu. 
3. Autor souhlasí se zveřejněním díla v databázi přístupné v mezinárodní síti 
 ihned po uzavření této smlouvy 
 1 rok po uzavření této smlouvy  
 3 roky po uzavření této smlouvy 
 5 let po uzavření této smlouvy 
 10 let po uzavření této smlouvy 
(z důvodu utajení v něm obsaţených informací) 
4. Nevýdělečné zveřejňování díla nabyvatelem v souladu s ustanovením § 47b zákona č. 111/ 1998 Sb., 
v platném znění, nevyţaduje licenci a nabyvatel je k němu povinen a oprávněn ze zákona. 
Článek 3 
Závěrečná ustanovení 
1. Smlouva je sepsána ve třech vyhotoveních s platností originálu, přičemţ po jednom vyhotovení obdrţí 
autor a nabyvatel, další vyhotovení je vloţeno do VŠKP. 
2. Vztahy mezi smluvními stranami vzniklé a neupravené touto smlouvou se řídí autorským zákonem, 
občanským zákoníkem, vysokoškolským zákonem, zákonem o archivnictví, v platném znění a popř. 
dalšími právními předpisy. 
3. Licenční smlouva byla uzavřena na základě svobodné a pravé vůle smluvních stran, s plným 
porozuměním jejímu textu i důsledkům, nikoliv v tísni a za nápadně nevýhodných podmínek. 
4. Licenční smlouva nabývá platnosti a účinnosti dnem jejího podpisu oběma smluvními stranami. 
V Brně dne: 20. května 2010 
 ……………………………………….. ………………………………………… 
 Nabyvatel Autor 
 ABSTRAKT 
Práce popisuje zcela novou metodu detekce poškození vrstvy nervových vláken (VNV) 
v barevných fotografiích sítnice. Poškození VNV je jedním z příznaků glaukomového 
onemocnění a jeho včasné odhalení je zcela zásadní. Metoda je představena s cílem 
podpořit včasnou diagnostiku glaukomu v oftalmologii. Základem metody je vyuţití 
lokálních binárních operátorů (LBP). Tento přístup texturní analýzy je charakteristický 
zejména výpočetní jednoduchostí a invariantností vůči monotónním změnám jasu 
obrazu. Z obrazových histogramů LBP distribucí je získáno několik texturních příznaků, 
které slouţí ke klasifikaci zdravé či nemocné tkáně sítnice. Metoda byla otestována na 
snímcích sítnice pacientů s výpadkem ve VNV. Výsledky ukazují, ţe lze navrţenou 
metodu texturní analýzy s úspěchem pouţít pro účely podpory diagnostiky glaukomu. 
KLÍČOVÁ SLOVA 
Glaukom, fotografie sítnice, vrstva nervových vláken, texturní analýza, lokální binární 








This work describes completely new approach to detection of retinal nerve fibre layer 
(RNFL) loss in colour fundus images. Such RNFL losses indicate eye glaucoma illness 
and an early diagnosis of RNFL changes is very important for successful treatment. 
Method is presented with the purpose of supporting glaucoma diagnosis in 
ophthalmology. The proposed textural analysis method utilizes local binary patterns 
(LBP). This approach is characterized especially by computational simplicity and 
insensitivity to monotonic changes of illumination. Image histograms of LBP 
distributions are used to gain several textural features aimed to classify healthy or 
glaucomatous tissue of the retina. The method was experimentally tested using fundus 
images of glaucomatous patients with focal RNFL loss. The results show that the 
proposed method can be used in order to supporting diagnosis of glaucoma with 
satisfactory efficiency.  
KEYWORDS 
Glaucoma, retinal images, retinal nerve fibre layer, texture analysis, local binary pattern, 
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ÚVOD 
Glaukom (zelený zákal) je onemocnění, které je jedním z nejčastějších příčin úplné 
slepoty ve vyspělých zemích. Pro úspěšnou léčbu je zcela zásadní jeho včasná 
diagnostika. Se stále rostoucím vyuţitím fundus kamer v očních ordinacích přichází 
také snaha vyuţít moderních technologií a zejména výpočetních prostředků pro zlepšení 
rané diagnostiky glaukomu. Inteligentní systémy by měly slouţit jako významná 
pomůcka pro podporu lékařské diagnostiky a mimo jiné by měly vést i k zefektivnění 
léčby a její úspěšnosti (i kdyţ glaukom nelze zcela vyléčit, pouze zmírnit nebo zastavit 
další rozšiřování poškození VNV). 
Je nutné podotknout, ţe doposud není dostupná ţádná metoda či systém, který by 
byl schopen automaticky vyhodnocovat retinální snímky pořízené fundus kamerou a 
úspěšně tak přispíval k včasné diagnostice glaukomu. Přesto existuje v této oblasti celá 
řada studií, které se retinálními snímky a jejich analýzou zabývají. 
Vůbec jedním z prvních článků zabývajícím se konkrétně detekcí výpadků ve 
vrstvě nervových vláken (VNV) je článek z roku 1980, [1]. V článku je popisována 
metoda vyuţívající analogové retinální snímky, jejichţ jas je hodnocen v čase (řádově 
dny) u série snímků jednoho oka. Z hlediska klinického vyuţití nebyla prezentovaná 
metoda příliš vhodná – vyţadovala delší časový úsek a navíc hodnotila pouze vývoj 
nemoci v čase. Podobné vyuţití analogových snímků je popisováno také v článcích [2] 
a [3] z roku 1984 a 1989. 
Od roku 1998 se začínají objevovat také studie vyuţívající digitalizované fundus 
snímky. Například v článku [4] je prezentována metoda vyuţívající texturní analýzu 
(konkrétně „grey level run length matrix“). K popisu textury tkáně je vyuţito pouze 
dvou příznaků a k odlišení zdravé a nemocné tkáně je pouţita diskriminační analýza. 
Metoda je ale prezentována na snímcích s niţším rozlišením (648×560 pixelů) a pouze 
na 5 zdravých a 5 nemocných snímcích sítnice. Mezi dalšími publikacemi vyuţívajícími 
k diagnostice výpadků ve VNV různé formy texturní analýzy je moţné zmínit 
konferenční příspěvek [5], který analýzu provádí s vyuţitím Gáborovy filtrace. 
Publikace [6] hledá výpadky ve VNV pomocí tzv. mikrotexturního popisu. 
Detekce výpadků ve VNV není z hlediska diagnostiky glaukomu jediným moţným 
postupem diagnostiky. Řada studií se zabývá analýzou optického disku či analýzou jeho 
těsného okolí. Jednou z takových moţností je hodnocení morfologie optického disku, 
přesněji výpočet tzv. „Cup to disc ratio (C/D)“. Pomocí C/D indexu je určen rozsah 
glaukomového poškození (C/D = 0…ţádné poškození; C/D =1…extrémní poškození). 
Více o metodách výpočtu C/D a jeho vyuţití je zmíněno v článku [7] z roku 2005 nebo 
také v příspěvku [8] z roku 2009. Analýzou morfologie optického disku se také zabývá 
jeden z nejnovějších článků v této oblasti – z roku 2010 [9]. Uvedená dosahovaná 
přesnost metody je 80% (při testování na 575 snímcích). 
 V posledních letech se také začínají objevovat studie zabývající se multimodální 
analýzou retinálních dat. Přesněji se jedná o kombinaci jiţ zmíněných barevných fundus 
fotografií a dat z optické koherentní tomografie (OCT). V článku [10], z roku 2006, je 
popisována statistická studie srovnávající závislost viditelných výpadků ve VNV na 
fundus snímcích s kvantitativním měřením tloušťky VNV pomocí OCT. Podobně 
zaměřená studie je prezentována také v [11]. Z obou článků vyplývá ověření těsné 
korelace mezi změnami nalezenými na fundus fotografiích a kvantitativním měřením 
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tloušťky VNV pomocí OCT.  
Pro samotnou detekci glaukomového poškození není moţné pouţít snímky 
pořízené fundus kamerou přímo. Tyto snímky je nutné pro potřeby texturní analýzy 
VNV předzpracovat, a to za účelem potlačení neţádoucích informací, či za účelem 
zvýraznění informací relevantních. Rozsáhlou oblastí zájmu je zejména segmentace 
cévního řečiště na sítnici. Příkladem z celé řady dostupných článků a metod jsou 
například: [12] – článek zabývající se segmentací pomocí linkových operátorů; [13] – 
metoda segmentace vyuţívající přizpůsobené filtrace; [14] – vyuţití fraktálů k detekci 
vaskulární retinální sítě. 
Dalším, velmi častým objektem v rámci předzpracování retinálních fundus snímků 
je automatická detekce optického disku. Příkladem je metoda [15] vyuţívající 
přizpůsobené filtrace a detekci směru cévního řečiště prezentovaná v roce 2008. Metoda 
předpokládá aplikaci na normalizované fundus snímky. Normalizací retinálních snímků 
je myšlena úprava kontrastu a jasu (ve smyslu intenzity osvětlení při pořizování 
fotografie). Tento způsob úpravy retinálních snímků je popisována například v článku 
[16], kde je prezentovaná metoda zaloţena na výpočtu variace kontrastu a jasu na 
pozadích snímků a jejich porovnání s celými snímky. Komplexní problematice 
předzpracování retinálních snímků je věnovaný článek [17] z roku 2006 zabývající se 
obecně zvýrazněním zájmových oblastí retinálních snímků. 
Metoda detekcí výpadků ve VNV, jakoţto příznaku glaukomového poškození, 
prezentovaná v této diplomové práci, vyuţívá k tomuto účelu doposud nevyzkoušený 
přístup texturní analýzy – a to pomocí lokálních binárních operátorů (LBP – Local 
Bingy Patterns). Přestoţe se jedná o zcela novou metodu, je vyuţito také jiţ známých 
postupů zejména v předzpracování fundus snímků [18], [19] – segmentace cév, detekce 
optického disku či analýza zájmových oblastí. 
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1 LIDSKÉ OKO 
Lidské oko je velmi sloţitý a sofistikovaný orgán, jehoţ existence má pro lidstvo 
zásadní význam ve smyslu poznání, paměti a interakce s prostředím. Vidění je pro 
člověka nejdůleţitějším smyslem, a proto jakékoliv poruchy s ním související mají 
rozsáhlé důsledky.  
V následujících podkapitolách jsou uvedeny základní anatomické a fyziologické 
poznatky o lidském oku. Tyto informace jsou v důsledku pojetí a charakteru této práce 
uvedeny pouze v přehledu a se zaměřením na ty oblasti, které jsou podstatné z hlediska 
detekce výpadků nervových vláken a glaukomového poškození.  
1.1 Anatomie a fyziologie oka  
Oko je smyslovým orgánem citlivým na elektromagnetické záření v oblasti viditelného 
světla a umoţňuje člověku zprostředkovat zrakový vjem okolí. Jeho struktura je 
uzpůsobena tak, aby dopadající světelné paprsky byly zaostřeny na sítnici. Stavba 
orgánu v průřezu je znázorněna na Obr. 1.1.  
 
Obr. 1.1: Stavba oka, [20]. K jednotlivým číslům na obrázku: 1 – prouţková vlákna, 2 – zadní 
komora oční, 3 – duhovka, 4 – oční panenka, 5 – rohovka, 6 – přední komora oční, 
7 – řasnaté tělísko, 8 – závěsový vaz, 9 – čočka, 10 – sklivec, 11 – ţlutá skvrna, 12 – 
sítnicové cévy, 13 – zrakový nerv, 14 – slepá skvrna, 15 – sklovitý kanál, 16 – 
bělima, 17 – cévnatka, 18 – sítnice. 
Všechny části oka jsou transparentní, aby procházející světlo bylo co nejméně 
utlumeno. Vlastní mechanismus vidění je následující. Světlo dopadající na rohovku je 
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s její pomocí lámáno nebo ohýbáno na čočku, přes kterou je následně fokusováno na 
sítnici, která se skládá z několika vrstev. Jednou z těchto vrstev je i vrstva světločivých 
buněk – tyčinek a čípků. Tyto buňky přeměňují dopadající světelné paprsky na 
elektrické impulsy, které se dostávají přes zrakový nerv do mozku, kde jsou 
zpracovávány na výsledný obraz.  
Význam nejdůleţitějších částí je následující. Funkcí rohovky je jednak ochrana oka 
před drobnými částicemi, které by mohly oko poškodit (spolu se slzami, bělimou a 
očním víčkem), a také slouţí jako vnější oční čočka a vstupní filtr, který potlačuje 
zejména některé sloţky ultrafialového záření. 
Za rohovkou se nachází duhovka, která funguje jako clona, upravující mnoţství 
světla dopadajícího do vnitřní části oka. Při velké intenzitě dopadajícího světla se 
průměr otvoru v duhovce můţe zmenšit aţ na 1 mm, a naopak při malé intenzitě se 
zvětší aţ na 8 mm. Tento děj je zcela automatický. 
Funkcí čočky je soustředit dopadající světelné paprsky na sítnici. Důleţitou 
vlastností čočky je její akomodace, která umoţňuje upravení ohniskové vzdálenosti, a 
tím zaostření objektů v různých vzdálenostech od oka, [21], [22], [23].  
Funkce a stavba sítnice je pro zaměření této práce nejdůleţitější, a proto je popsána 
podrobněji v následující podkapitole. 
1.2 Sítnice 
Sítnice je na světlo citlivá tkáň, která obklopuje vnitřní povrch oka. Nejedná se pouze 
o pouhou vrstvu světločivých buněk, ale její struktura je mnohem sloţitější. 
Schematický řez je znázorněn na obrázku Obr. 1.2 (světlo prochází od spodu nahoru).  
 
Obr. 1.2: Schematický řez sítnicí, [24]. 
Celou strukturu sítnice lze rozdělit na 3 mikroskopické vrstvy, a to ve směru 
dopadajících světelných paprsků takto: vrstva gangliových buněk, vrstva bipolárních 
buněk a nakonec samotné fotoreceptorové buňky.  
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Proces přeměny světla v nervovou informaci se nazývá fototransdukce a spočívá v 
následujících krocích. Světlo dopadá přes vrstvu nervových vláken na světločivé buňky, 
které obsahují fotosenzitivní látku retinal. Dopadající foton je pohlcen retinalem a tím 
dojde ke změně jeho tvaru. Tímto procesem je následně spuštěn další řetězec reakcí a 
dojde k uzavření iontových kanálu vedoucích do buňky. S tím souvisí změna 
elektrického potenciálu na buněčné membráně a vstupní světelná informace je tak 
přeměněna na elektrický impuls. 
Sítnice obsahuje dva typy fotoreceptorů – tyčinky a čípky. Tyčinky jsou schopny 
pracovat ve velmi širokém pásmu vstupní světelné intenzity a jsou velmi citlivé. 
Umoţňují vidění i za šera, kdy jsou schopny vytvořit jen hrubý (šedivý) obraz. Čípky 
potřebují větší intenzitu světla, avšak jsou schopny rozlišovat větší detaily a barvu. Oba 
typy fotoreceptorů pouţívají látku retinal, rozdíl u čípků je v tom, ţe retinal je uloţen v 
jiném typu opsinu (bílkovina přítomná v membránách světločivých buněk) neţ u 
tyčinek. Tento jiný typ (liší se rozdílným pořadím aminokyselin) způsobuje posun 
vlnové délky absorpčního maxima [23]. 
Napravo od středu sítnice je umístěna takzvaná ţlutá skvrna (makula). Jedná se 
o místo s maximální koncentrací čípků, tedy místo s nejostřejším viděním. Směrem od 
ţluté skvrny koncentrace čípků klesá a na okrajích sítnice uţ jsou pouze tyčinky. 
Periferní vidění tak není barevné.  
Druhým významným objektem na sítnici je slepá skvrna (optický disk). Tento 
objekt je umístěn blízko ţluté skvrny směrem ke středu sítnice a při zobrazení jeho 
profilu by toto místo vypadalo jako prohlubeň. Oproti makule je optický disk místo, kde 
nejsou přítomny ţádné senzorické buňky. Proto na tomto místě není moţné registrovat 
dopadající světlo. Je to z toho důvodu, ţe v optickém disku se sbíhají jednotlivá nervová 
vlákna, a poté v podobě zrakového nervu opouštějí oko a vedou do mozku. Optickým 
diskem také do oka vstupují zásobovací cévy vyţivující oko (více v kapitole 1.3.2) [21], 
[23]. 
1.3 Glaukom 
Tento termín zahrnuje celou řadu očních onemocnění. V běţné oftalmologické praxi se 
vţilo pouţívat termín glaukom u všech pacientů se zvýšeným nitroočním tlakem, a také 
u všech pacientů s glaukomovým poškozením [25]. Glaukomové poškození je takové, 
kdy dochází ke ztrátě nervových buněk a s tím spojené ztrátě zraku. Mezi rizikové 
faktory zvyšující pravděpodobnost glaukomového poškození patří především zvýšený 
nitrooční tlak, a také nízký systémový krevní tlak.  
1.3.1 Glaukomové poškození 
Podstatou této oční vady je, ţe postupně dochází k odumírání nervových buněk a 
nervových vláken v příslušné vrstvě oční sítnice (viz kapitola 1.2). V důsledku toho 
mozek nedostává odpovídající informace o zrakovém vjemu, přestoţe vlastní funkčnost 
oka detekovat dopadající světelné paprsky není vůbec narušena. Narušen je tak pouze 
přenos informace z oka do mozku. Na obrázcích Obr. 1.3 a Obr. 1.4 je srovnání, jak 
vnímá určitou scénu zdravé oko a jak je tatáţ scéna vnímána člověkem s glaukomem. 
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Obr. 1.3: Pohled zdravého člověka, [21] 
 
Obr. 1.4: Pohled člověka s glaukomem, [21] 
Hlavními důsledky glaukomového poškození jsou jednak projevy morfologické 
(změny na terči zrakového nervu – exkavace, ztráta nervových vláken) a jednak funkční 
– výpadky zorného pole pacienta, [25]. 
Ke ztrátě nervových vláken dochází během ţivota i u zdravých lidí, nicméně 
rychlost tohoto přirozeného odumírání buněk je v porovnání se ztrátami u lidí 
s glaukomem mnohanásobně menší. Na obrázku Obr. 1.5 je znázorněna barevná 
fotografie sítnice – fundus. Jedná se o nemocné oko s výpadkem ve vrstvě nervových 
vláken, nicméně v takovémto formátu obrázku není moţné tento výpadek rozpoznat, 
protoţe nervová vlákna jsou průsvitná. Pokud ale fotografii upravíme do podoby na 
obrázku Obr. 1.6 (bez červené sloţky), výpadek jiţ je zcela zřetelný. 
 
Obr. 1.5: Retinální snímek nemocného oka 
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Obr. 1.6: Upravený retinální snímek nemocného oka a označení výpadku ve VNV zkušeným 
oftalmologem 
Dalším projevem glaukomového poškození je atrofie (glaukomová atrofie) 
optického terče. Jedná se o částečný nebo úplný zánik nervových vláken, která tvoří 
zrakový nerv, [25]. Charakteristickými znaky je vznik typického vyhloubení na terči 
zrakového nervu. Toto vyhloubení můţe vzniknout i jinak neţ v důsledku glaukomu, 
v takovýchto případech ale prohloubení není tak výrazné jako při glaukomovém 
poškození. Dále je moţné v důsledku glaukomu pozorovat lokální vazokonstrikci, 
drobné krvácení v okolí optického terče nebo atrofie cévnatky [25]. 
Funkční ztrátou v důsledku glaukomového poškození jsou zrakové výpadky. Tento 
projev se ovšem začíná objevovat aţ ve velmi pokročilých stadiích glaukomového 
poškození. Z počátku onemocnění jsou ztráty vidění velmi malé; mozek je z velké části 
schopen tyto drobné výpadky nahradit, a proto si je postiţená osoba ani neuvědomuje. 
V raném stádiu nemoci se často objevují poruchy barevného vidění nebo adaptace na 
tmu. Později zvýšená citlivost na velmi jasné světlo. Nejzřetelnější jsou ale defekty 
zorného pole. Při normálním pozorováni si je pacient opět vůbec neuvědomí, protoţe 
mozek dokáţe tyto „slepé skvrny“ nahradit. Důleţitou roli při diagnostice glaukomu 
v pokročilém stádiu tak hraje funkční vyšetření perimetrem, [25].  
1.3.2 Význam nitroočního tlaku a oční perfuze 
Nitroočním tlakem se rozumí rozdíl mezi absolutním nitroočním tlakem a tlakem 
atmosférickým. Význam nitroočního tlaku je takový, ţe jednak udrţuje oko ve stálém 
tvaru a chrání ho tak před deformací a jednak zabraňuje otoku některých očních tkání, 
zajišťuje odtok zbytkových metabolických produktů očních buněk do krve, a také 
zajišťuje výţivu rohovky a čočky. 
Nitrooční tlak je jedním z rizikových faktorů vzniku glaukomu. Nicméně není 
prokázáno, ţe zvýšený nebo sníţený nitrooční tlak musí vést stoprocentně ke vzniku 
glaukomu. Pravdou ale je, ţe u lidí s glaukomem je nitrooční tlak zvýšený, a také více 
kolísavý neţ u zdravých lidí [25].  
Oko je stejně jako mozek zásobeno krví karotidou. Přední segment oka je 
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vyţivován cévami očních svalů. Výţivu zadního segmentu zajišťuje centrální sítnicová 
tepna, která do oka vstupuje podél výstupu zrakového nervu. Poruchy tohoto prokrvení 
mohou vést k celé řadě následků a pacienti s glaukomem trpí sníţenou oční perfuzí, 
[25]. 
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2 TEXTURNÍ ANALÝZA 
Texturní analýza hraje významnou roli v aplikacích analýzy obrazů. Přestoţe klíčovou 
roli při zpracování obrazu hraje barva, v některých případech tuto informaci buď není 
moţné vyuţít (obrazové oblasti se stejnou informací, ale s různou barvou), nebo není 
vůbec k dispozici (různé modality s šedotónovým obrazovým výstupem – výpočetní 
tomografie, systémy magnetické rezonance, ultrazvuk, atd.). Texturní analýza je také 
často vyuţívána pro získání zpřesňujících informací o vlastnostech obrazu a následnou 
lepší interpretaci. Výhodou texturní analýzy oproti barevným informacím je, ţe je 
mnohem méně náchylná k různorodosti intenzity osvětlení scény. Oblastí vyuţití 
texturní analýzy je celá řada, příkladem mohou být industriální obrazové inspekce, 
počítačové vidění, biometrické identifikace, texturní syntéza a analýza medicínských 
obrazů, [26].  
2.1 Textura 
Kaţdý člověk při sledování okolního prostředí chápe a je schopen rozpoznat a vnímat 
jednotlivé textury jako homogenní celek. Ovšem definovat pojem textura není úplně 
jednoduché a navíc lze v literatuře nalézt hned celou řadu rozdílných definic. Jednou 
z takových definic můţe být tato: Textura je útvar v obraze, jehoţ změny intensity jasu 
(či barvy) mají nějaké charakteristické vlastnosti, a proto jsou vnímány pozorovatelem 
jako uniformní oblast, [26]. Příklad textur je uveden na následujícím obrázku, který 
znázorňuje obrazec s 5 různými texturami. 
 
Obr. 2.1: Mozaika textur, [27]. 
Textura můţe být sloţena z velmi malých elementů – tzv. primitiv nebo můţe být 
sloţena pouze z jediného povrchu s měnícím se tvarem či různými obrazci (například 
geometrickými). Vnímání textury je také závislé na vzdálenosti pozorování. Například 
bude-li pozorován povrch země z letadla, jednotlivé části – pole, lesy, města atd. se 
budou jednoznačně jevit jako homogenní oblasti s charakteristickými vlastnostmi, tedy 
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textury. Ale při pozorování ze vzdálenosti jiné (větší nebo naopak menší) se jednotlivé 
části mohou jevit jako jedna uniformní oblast nebo naopak jako více rozdílných oblastí. 
Přestoţe jsou textury velmi dobře rozeznávány, velkým problémem je neexistence 
jakéhokoliv matematického popisu. Zůstává otázkou, jestli je takovýto popis vůbec 
moţný, jelikoţ vnímání textury závisí na celé řadě faktorů a kaţdá textura můţe být 
v principu zcela jiná. Nedostatek matematického aparátu je také důvodem, proč 
v aplikaci texturní analýzy neexistují ţádné předpisy či návody, jak a kterou metodu 
pouţít a proč. Často je tak postup u texturní analýzy zaloţen na heuristických metodách 
nebo na přístupu „pokus - omyl“. 
2.2 Rozdělení a metody texturní analýzy  
Tradičně se metody texturní analýzy dělí na příznakové a syntaktické. Příznakové 
metody spočívají v nalezení statistického popisu intenzity a pozice pixelů. Jednotlivé 
body či oblasti jsou pak popsány vektorem příznaků a samotná textura odpovídá jisté 
oblasti v mnoharozměrném příznakovém prostoru. Syntaktické metody spočívají v 
nalezení všech primitiv, ze kterých se textura skládá, a k popisu oné textury je následně 
vytvořen určitý slovník, který obsahuje výčet typů primitiv a jejich geometrické 
uspořádání. Účelem je popsat komplexní strukturu nějakým jednodušším způsobem – 
například pomocí grafu [28].  
Existují také metody zaloţené na nalezení způsobu vzniku dané textury a jeho 
následném popisu. Tyto přístupy však nejsou tak rozšířené. Bliţší informace o těchto 
metodách lze nalézt v [28]. 
Vyuţití texturní analýzy je v zásadě dvojího typu – klasifikace a segmentace 
obrazu. Obě dvě vyuţití spolu mohou také souviset. 
Účelem klasifikace je najít ze souboru všech známých kategorií takovou kategorii, 
která nejvíce odpovídá vlastnostem neznámého objektu. Kritériem pro určení můţe být 
jednak pravděpodobnostní model a jednak také popis objektu pomocí vektoru příznaků 
a následný výběr kategorie z příznakového prostoru charakterizující jednotlivé 
kategorie. 
Segmentace je proces, kdy je obraz rozdělen na dílčí oblasti, které vymezují 
(zdůrazňují či označují) podstatné (ve smyslu nějakého kritéria nebo účelu analýzy) 
části obrazu. Důvodem takového členění je získání takové reprezentace obrazu, která 
má lepší vypovídající hodnotu, nebo takový obraz, který je vhodnější pro následující 
zpracování. Segmentaci lze dále rozdělit na dvě hlavní kategorie – řízená a neřízená 
segmentace, [28]. U řízené segmentace je před samotným segmentačním procesem 
známá nějaká apriorní informace o počtu či vlastnostech hledaných oblastí. U neřízené 
segmentace nejsou ţádné apriorní informace známy. Dalším členěním segmentace je 
rozdělení na metody regionově orientované a metody hranově orientované. Při 
regionové segmentaci je snaha seskupovat elementární oblasti (například oblasti 33 
pixelů či aţ jednotlivé pixely) se stejnými texturními charakteristikami a vytvářet tak 
uniformní segmenty obrazu. Při hranové segmentaci jsou hledány velké změny texturní 
charakteristiky a tyto části obrazu jsou následně označeny za hranice objektů. O těchto 
metodách lze nalézt bliţší informace v [28]. 
Metody texturní analýzy byly původně vytvořeny pro aplikaci na šedotónové 
obrazy, a to zejména z toho důvodu, ţe lidské oko je schopno vnímat například texturu 
nějakého povrchu bez jakékoliv barevné informace. Barva hraje hlavní roli pro určité 
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„bohatší porozumění“ scény a i v případě barevné slepoty je vizuální systém stále 
funkční. Z tohoto úsudku vyplývá, ţe barva a textura jsou dvě rozdílné oblasti, a z toho 
důvodu je také texturní analýza primárně zaměřena na černobílé obrazy. Nicméně 
i vyuţití barevné informace můţe být v texturní analýze velmi uţitečné, ale u většiny 
metod texturní analýzy se jedná o určité rozšíření základní „černobílé“ verze.  
2.3 LOKÁLNÍ BINÁRNÍ OPERÁTOR 
Zkratkou je LBP (z anglického „local binary pattern“). Jedná se o operátor, který 
k popisu textury vyuţívá okolí centrálního pixelu (ve zvoleném okně) a popisuje kaţdý 
pixel textury pomocí binárního kódování tohoto okolí. Metoda LBP je podobná 
některým jiţ zmíněným metodám, přestoţe sama o sobě není z ţádné z těchto metod 
odvozena. Na obrázku Obr. 2.2 je uveden vztah k ostatním metodám a hlavní rozdíly 
mezi nimi. Z obrázku také vyplývá, ţe nelze jednoznačně metodu LBP zařadit do 
některé ze zmíněných skupin metod texturní analýzy a nejblíţe má tato metoda asi ke 
statistickým metodám, ale jsou patrné i prvky geometrických metod a metod 
frekvenčního zpracování signálu (filtrace). 
 
 
Obr. 2.2: Vztah LBP k jiným metodám texturní analýzy. 
Mezi hlavní výhody LBP patří především velmi malá výpočetní náročnost, 
jednoduchost a rychlost metody, coţ můţe v některých aplikacích texturní analýzy hrát 
velmi významnou roli. Mezi další vlastnosti patří invariantnost vůči monotónním 
změnám jasu i nelineárním jasovým transformacím. 
Základní verze LBP je počítána následujícím způsobem. Obraz je skenován pixel 
po pixelu a hodnota nového pixelu je získána z okolí 33, přičemţ prostřední pixel v 
tomto okně představuje práh. Okolním pixelům okna je přiřazena hodnota 1 nebo 0, 
podle toho jestli jejich hodnota je pod prahem nebo nad prahem (či rovna prahu). 
Následně je tento binární kód převeden do desítkové hodnoty, která tvoří výslednou 
hodnotu centrálního pixelu. Postup je uveden na následujícím obrázku, [29].  
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Obr. 2.3: Základní verze LBP. 
2.3.1 Odvození 
Pro účely odvození je třeba definovat texturu. Protoţe univerzální definice chybí, bude 
zde pouţita tato: Textura T je v lokálním okolí šedotónového obrazu sdruţenou 
distribucí jasových hodnot P + 1 pixelů, tedy [29]: 
),...,,( 10  Pc gggtT , (3.1) 
kde gc je hodnota prostředního pixelu lokálního okolí. Hodnoty gp (p = 0,...,P-1) 
korespondují s hodnotami P rovnoměrně rozmístěných pixelů na kruţnici o poloměru R 
(R > 0) se středem na centrálním pixelu gc. Tyto pixely na kruţnici tak vytvářejí rotačně 












 , (3.2) 
kde (xc,yc) jsou souřadnice centrálního pixelu, [29]. Pokud takto vypočtené souřadnice 
přesně nezapadají do jednotlivých pixelů, je hodnota v daném místě vypočtena pomocí 
bilineární interpolace, případně i jednodušeji metodou nejbliţšího pixelu.  
Rovnici 3.1 je moţné upravit do následujícího tvaru [29]: 
),...,,( 10 cPcc gggggtT   . (3.3) 
a to odečtením hodnoty středního pixelu od všech hodnot pixelů sousedních. Za 
předpokladu, ţe rozdíly jsou nezávislé na gc, je dále moţno předcházející rovnici 
upravit na tvar [29]: 
),...,()( 10 cPcc ggggtgtT   . (3.4) 
Jelikoţ člen T(gc) není nijak ve vztahu k lokální textuře, neobsahuje ţádnou uţitečnou 
informaci. Zásadní význam pro charakteristiku textury má tak druhý člen rovnice 3.4. 
Jedná se o P-rozměrnou distribuci diferencí, která vyjadřuje výskyt různorodých 
texturních vzorců v lokálním okolí kaţdého pixelu.  
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K dosaţení invariantnosti vůči jakékoliv monotónní transformaci jasu se uvaţují 
pouze znaménka diferencí [29]: 













xs . (3.6) 
Následně je kaţdý člen rovnice 3.5 váhován binomickou vahou 2p a výsledkem je LBP 










 . (3.7) 
Od základní verze LBP na obrázku Obr. 2.3 se rovnice 3.7 pro LBP8,1 liší jen nepatrně. 
V obecné definici podle rovnice 3.7 jsou sousední pixely indexovány rotačně a pixely 
na diagonálách jsou získány interpolací.  
Metoda LBP můţe být chápána jako kombinace strukturní a statistické metody 
texturní analýzy, a to z následujících důvodů. Ze strukturního hlediska se metoda LBP 
nesnaţí o popis textury na úrovni jednotlivých pixelů, ale místo toho je kaţdý pixel 
popsán texturním primitivem, který nejlépe odpovídá onomu pixelu (například samé 
nuly v okolí 33 znamenají bod, obdobným způsobem lze vyjádřit také roh, okraj, 
konec čáry apod.). Ze statistického hlediska lze na metodu pohlíţet tak, ţe poloha 
veškerých primitiv v textuře je dána statistickými pravidly, [29]. 
2.3.2 Klasifikace textury 
Velmi častým a pouţívaným nástrojem pro hodnocení třídy textury obrazu popsaného 
pomocí LBP jsou neparametrické statistické testy. Jedná se o určení míry odlišnosti 
mezi vzorovou texturou a analyzovaným modelem nebo také mezi dvěma 
analyzovanými modely textury. Výhodou takovéhoto přístupu je, ţe není třeba vytvářet 
další distribuce příznaků textury. 
Vhodných statistických testů k tomuto účelu je celá řada, v následujícím textu jsou 
uvedeny jen některé z nich.  















]loglog[2log2),( , (3.8) 
kde S a M označuje histogram vzorové textury, respektive histogram analyzované 
textury (histogramy LBP distribuce). Tedy Sb a Mb označují pravděpodobnost výskytu 
hodnoty b ve vzorové a modelové distribuci a B je počet stupňů distribuce.  
Čistě pro klasifikační důvody je moţné vzorec 3.8 upravit. Multiplikativní 
konstanta 2 nemá pro klasifikační účely ţádný význam a první člen v sumě ve vzorci 
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log),( . (3.9) 

















),( , (3.10) 
kde význam symbolů je stejný jako v rovnicích 3.8 a 3.9. 






),(1 , (3.11) 
význam symbolů je opět stejný jako v předcházejících případech. L1 metrika je prosté 
odečtení dvou histogramů, hlavní výhodou je jednoduchost a rychlost, nicméně 
v některých případech můţe být zcela nepouţitelná. 
Jako příklad dalších metod můţe být divergence Kullback-Leiberova nebo 
Jeffreyho divergence [28]. Obecně neexistuje kritérium pro výběr vhodné statistiky pro 
daný problém texturní analýzy, nejlepší kritérium je tak nutné stanovit experimentálně. 
2.3.3 Rotačně invariantní a uniformní LBP 
Rovnice 3.7 vyjadřuje obecnou verzi LBP, kde výsledná hodnota závisí na zvoleném 
směru váhování jednotlivých diferencí. Pro P = 8 je tak moţno získat aţ 8 různých LBP 
hodnot v závislosti na směru natočení obrazu (mimo případy samých jedniček či nul v 
okolí). V důsledku toho, ţe okolí je rotačně vzorkováno, je moţné vyjádřit LBP metodu, 
která bude rotačně invariantní. K dosaţení takového tvaru, je nutné, aby kaţdý LBP kód 
byl pootočen zpět do referenční pozice, tedy výsledkem je transformace [29]: 
}1,...,1,0|),(min{ ,,  PiiLBPRORLBP RP
ri
RP , (3.12) 
kde ri označuje rotační invarianci a funkce ROR(x,i) otáčí P-bitové binární číslo x i-krát 
doprava. V podstatě to znamená, ţe rotačně invariantní LBP kód je počítán tak, ţe pro 
kaţdé natočení je získána hodnota podle rovnice 3.7 a výsledný rotačně invariantní kód 
je takový, jehoţ LBP hodnota je minimální.  
Rotačně invariantní LBP sniţuje počet různých kódů – v případě LBP8,1 je celkové 
mnoţství různých hodnot 256, při jeho rotačně invariantní verzi jen 36. Nicméně při 
takto velkém okolí by to znamenalo rotaci obrazu právě o 45°, coţ nastává jen velmi 
zřídka. Takováto verze LBP pak vede k neefektivnosti a navíc, oněch 36 moţných 
primitiv se nevyskytuje rovnoměrně, některé většinou jen velmi zřídka. To má za 
následek i statistickou nestabilitu metody. Aby se zabránilo těmto negativním 
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vlastnostem, spíš neţ rotačně invariantní LBP je pouţívána uniformní rotačně 
invariantní verze LBP, [29]. 
Uniformní znamená, ţe v rotačním binárním kódu jsou nejvýše 2 přechody mezi 










cpcPccPP ggsggsggsggsGU . (3.12) 
Uniformní jsou takové vzory, jejichţ U hodnota je menší nebo rovna dvěma. 
Takovýchto vzorů je právě P(P-1)+2 a v případě, ţe jsou uniformní kódy otočeny do 
svých minimalizovaných hodnot, je celkem vzorů P+1. Takovéto kódy jsou 































kde riu2 označuje rotačně invariantní uniformní LBP s maximálně dvěma přechody 1-0 
nebo 0-1. 
2.3.4 Rozšíření LBP 
Samotný LBP operátor, ať uţ v jakékoliv verzi, často nezajistí dostatečné mnoţství 
informace k přesnému určení textury. Ke zvýšení účinnosti operátoru je moţné vyuţít 
celou řadu rozšíření a kombinací. 
LBP operátor ve své podstatě zcela ignoruje velikosti jasových hodnot jednotlivých 
diferencí. V častých případech ale hraje kontrast důleţitou roli, a tudíţ při zvolení 
prostého LBP operátoru by tato důleţitá informace nebyla vůbec vyuţita. V takovýchto 
případech je operátor LBP doplněn o měření kontrastu a výsledkem je dvojrozměrná 
distribuce dvou vzájemně doplňujících se operátorů.  
K nejčastěji pouţívaným kontrastním měřením jsou LBP/C a LBP/VAR. Operátor 

























Operátor VAR je měření lokálního rozptylu v okolí Gp podle [29]: 

























 . (3.17) 
Operátor VAR je vlastně rotačně invariantní lokální kontrast, a proto je nejvhodnější v 
kombinaci s rotačně invariantními LBP. Výsledkem je dvojrozměrný histogram, 
například LBPP1,R1/CP2,R2, kde se nejčastěji volí P1=P2 a R1=R2. Je moţné volit i 
rozdílné hodnoty poloměrů a velikosti okolí, ale následná interpretace získaného 
výsledku je pak velmi obtíţná. Při vyhodnocování textury je následně moţné pouţít 
jeden ze vztahů uvedený v kapitole 2.3.2. 
2.3.5 Mnohorozměrné LBP 
Nevýhodou pouţití jednoho operátoru LBP je poměrně malá prostorová oblast, kterou 
operátor zahrnuje do výpočtu. To má za následek, ţe například operátor LBP8,1 
nedokáţe zachytit větší texturní primitiva a navíc sousední LBP kódy nejsou zcela 
nezávislé. Jedním z řešení můţe být pouţití N LBP operátorů s různými P a R 
hodnotami. Následně nejpřesnějším řešením by bylo vytvořit sdruţenou distribuci všech 
těchto operátorů, coţ je ale prakticky nerealizovatelné kvůli enormní velikosti takové 
distribuce. Proto kaţdá distribuce jednoho operátoru LBP je vyhodnocena zvlášť a 














 označují vzorovou a modelovou distribuci získanou pomocí n-tého 
operátoru. 
2.3.6 Další moţnosti rozšíření LBP 
Zajímavou moţností je vyuţití LBP spolu s filtrací obrazu. Z hlediska zpracování 
signálu řídké vzorkování u operátorů s velkým poloměrem nemusí vést ke správnému 
výsledku, a to z důvodu velké senzitivity na šum. S pouţitím Gaussovského 
dolnopropustního filtru je moţné tyto problémy potlačit. Princip je podobný 
mnohorozměrným LBP operátorům s tím, ţe v kaţdém kroku je obraz filtrován a na 
tuto filtrovanou verzi je aplikován operátor s větším poloměrem. Výsledná distribuce je 
buďto tvořena poskládáním jednotlivých distribucí do jednoho vektoru nebo jsou kaţdé 
distribuce hodnoceny zvlášť, jako v případě rovnice 3.18. LBP operátory spojené 
s filtrací jsou označovaný jako LBPFP,R. 
Doposud byl operátor LBP popisován jen pro vyuţití na šedotónových verzích 
obrazu. Jednou z moţností, jak zahrnout barevnou informaci do výsledné distribuce, je 
takzvaný OCLBP. Tento operátor vyuţívá všech tří kanálů barevného obrazu, tedy 
červený (R), zelený (G) a modrý (B). Zvolený LBP operátor je aplikován na kaţdý tento 
kanál zvlášť a navíc operátor je aplikován také na vzájemné kanály, a to následujícím 
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způsobem. Například R kanál určuje vţdy centrální pixel, tedy práh, přičemţ v G sloţce 
je uvaţováno ono okolí LBP kódu a podobně i pro jiné kombinace R-G-B. Celkem je 
tak moţno dosáhnout 3 histogramů v kaţdém barevné sloţce zvlášť a 6 histogramů ve 
vzájemných barevných kódech. Výsledná LBP distribuce je tvořena kombinací všech 
těchto histogramů. Nicméně některé sloţky, jako například R-G či G-R, jsou 
redundantní, coţ vede ke statistické nestabilitě distribuce [29].  
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3 NÁVRH METODY PRO AUTOMATICKOU 
DETEKCI VÝPADKŮ VE VNV 
V kapitole 2.3.2 byl uveden nejčastější způsob klasifikace textury popsané pomocí LBP. 
Tento způsob je zaloţen na pouţití jedné z uvedených statistik, respektive na pouţití 
rovnic 3.8 aţ 3.11. Při aplikaci detekcí výpadků ve VNV naráţí ale tento přístup na 
velmi zásadní problém. Totiţ v případě pouţití jedné ze statistik (rovnice 3.8 aţ 3.11) je 
textura vţdy hodnocena vůči textuře jiné, a to buď vůči textuře přímo ze stejného 
snímku či vůči předem určené vzorové textuře.  V obou případech je tento fakt velkým 
problémem pro pouţití pro analýzu VNV. 
Pokud budou u prvního přístupu srovnávány dvě textury ze stejného snímku 
(například dvě sousední oblasti dané velikosti) výsledkem bude pouze informace o tom, 
zda jsou textury (oblasti) stejné či nikoliv. Na základě takovéto informace ale nelze 
stanovit závěr, zda daná oblast v retinálním snímku je oblast značící výpadek ve VNV 
či jestli se jedná o zdravou tkáň. 
Druhý přístup – hodnocení textury na základě srovnání s předem zvolenou 
vzorovou texturou naráţí na problém spojený se stanovením vzorové textury. Charakter 
zdravé či nemocné tkáně, a tím i charakter textury, se můţe lišit nejen mezi různými 
snímky sítnice, ale také v jednom konkrétním snímku v různých místech ve VNV. Tím 
tak vzniká prakticky neřešitelný úkol zvolit správnou vzorovou texturu. 
Kvůli výše zmíněným faktům je tak nutné zvolit takovou metodu texturní analýzy, 
jejímţ výstupem jsou konkrétní hodnoty charakterizující přesně danou oblast – texturní 
příznaky. Takovou metodou je i metoda navrţená v této diplomové práci. Blokové 
schéma celého postupu zpracování je znázorněno na následujícím obrázku. 
 
 
Obr. 3.1: Blokové schéma metody 
Základem metody je jednak transformace vstupního obrazu pomocí rotačně 
invariantního uniformního operátoru LBP12,2 (viz kapitola 2.3.3), a také výpočet a 
hodnocení histogramu.  
Výpočet LBP je proveden přesně podle rovnice 3.13. V této rovnici se pro výpočet 
uvaţuje rotačně symetrické okolí. Tento předpoklad je zajištěn aproximací bodů 
z rotačně symetrického okolí na nejbliţší pixel obrazu. Přestoţe je tento postup 
nepřesný z hlediska správnosti LBP transformace, pro malé poloměry (jako je R = 2) je 
naprosto dostačující a kvůli výpočetní jednoduchosti i vhodný. 
Prvním přístupem (horní větev na Obr. 3.1) je vyuţití jednoduchého, 
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„šedotónového“ histogramu LBP distribuce, ze kterého je získáno celkem 6 příznaků 
popsaných blíţe v následující podkapitole 3.2. Druhým způsobem (dolní větev na Obr. 
3.1) je doplnění LBP operátoru o výpočet lokálního kontrastu (viz kapitola 2.3.4) a 
následného hodnocení sdruţeného LBP/C histogramu. Z tohoto dvojrozměrného 
histogramu je počítáno celkem 14 příznaků blíţe definovaných v následující 
podkapitole 3.2. 
3.1 Výpočet histogramů 
Obrazový histogram je vektor počtu pixelů na určité hladině jasu. V případě 
jednoduchého šedotónového histogramu vyjadřuje index ve vektoru hodnotu stupně šedi 
a hodnota ve vektoru počet pixelů o daném stupni šedi. 
Jednoduchý histogram počítaný z LBP distribuce je jednoznačně daný – počet 
stupňů „šedi“ je jednoznačně určen velikostí pouţitého rotačně invariantního 
uniformního LBP operátoru, přesněji (podle rovnice 3.13) je počet úrovní n roven:  
2Pn . (4.1) 
Sdruţený histogram je maticí počtu dvojic pixelů mající na stejné pozici ve dvou 
obrazových distribucích určité jasové úrovně. Rozměr matice dvojrozměrného 
histogramu je tedy dán počtem jasových úrovní v obou vstupních obrazech. V případě 
dvou šedotónových obrazů (256 jasových hodnot) je tedy rozměr matice 
dvojrozměrného histogramu roven 256×256. Při výpočtu dvojrozměrného histogramu z 
LBP/C distribuce je však situace komplikovanější. Počet úrovní LBP distribuce je dán 
rovnicí 4.1, ovšem distribuce kontrastu můţe nabývat podle rovnice 3.14 hodnot z 
intervalu: 
 Qxx  ;255;254 . (4.2) 
Předchozí rovnice je platná pouze pro vstupní šedotónový obraz s jasovými hodnotami 
z intervalu 0 aţ 255.  
Z rovnice 4.2 je patrné, ţe při výpočtu dvojrozměrného histogramu z LBP/C 
distribuce je nutné změnit rozsah hodnot kontrastu do takové podoby, aby výsledný 
dvojrozměrný histogram nebyl statisticky nestabilní. Toto je provedeno překvantováním 
původních hodnot kontrastu do nové stupnice. Neexistuje univerzální postup, který by 
tento problém vyřešil s nejlepším výsledkem, proto je nutné postupovat spíše intuitivně. 
Na následujícím obrázku je znázorněn histogram distribuce kontrastu (ze všech 
vzorků pouţívaných v kapitole 4.3); krok histogramu je velmi jemný (0,01). 
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Obr. 3.2: Histogram kontrastu 
O histogramu lze také mluvit jako o aproximaci funkce rozloţení 
pravděpodobnosti. Z obrázku 4.2 tak vyplývá, ţe pokud by byl celý interval rozsahu 
kontrastu kvantován, výsledek by byl zcela nepouţitelný – pravděpodobně by došlo 
pouze k zaplnění jedné úrovně a ostatní hodnoty by byly nulové. Pro získání 
pouţitelného výsledku je tak nutné stanovit interval, který bude kvantován. Tento 
interval byl stanoven tak, ţe byla vypočítána hodnota mediánu (nejpravděpodobnější 
hodnoty) a k hodnotě mediánu byl připočten (odečten) dvojnásobek tzv. kvartilového 
rozpětí (IQR, z anglického „interquartile range“) – takový interval, v němţ je 
soustředěno 50 % všech hodnot z daného souboru, tedy:   
 IQRmedianIQRmedian 2;2  (4.3) 
Tento interval byl rozdělen na D stupňů. Experimentem bylo stanoveno, ţe nejlepších 
výsledků je dosaţeno při D = 6. Hodnotám kontrastu, které leţí mimo interval rovnice 
4.3, je přiřazena minimální, respektive maximální hodnota (tedy pro D = 6 nula nebo 
pět). 
Výsledný rozměr sdruţeného histogramu pouţívaného v dalších výpočtech je tedy 
(P+2)×6.  
3.2 Příznaky textury 
Jak jiţ bylo zmíněno, k popisu textury je pouţito vektoru příznaků. Celkem bylo 
testováno 20 příznaků textury – 6 příznaků získaných z jednorozměrného histogramu a 
14 příznaků získaných z dvojrozměrného histogramu. 
V případě jednorozměrného histogramu se jedná konkrétně o příznaky: střední 
hodnota (µ), rozptyl (σ), šikmost (g1), křivost (g2), energie (E) a entropie (S). Tyto 
příznaky jsou definovány následujícími rovnicemi [30]: 











 , (4.4) 
kde N je počet hodnot v histogramu a xi je i-tá hodnota histogramu z celkových n 
hodnot (platí také pro dále zmíněné rovnice). 


































































































g . (4.7) 
























S . (4.9) 
V případě příznaků počítaných z dvojrozměrného histogramu se jedná konkrétně 
o těchto 14 příznaků: energie (E2), entropie (S2), kontrast (K), homogenita (H), korelace 
(corr), cluster shade (CS), cluster prominance (CP), souhrnný průměr (SA), souhrnná 
variance (SV), souhrnná energie (SE), diferenční rozptyl (DV), diferenční energie (DE) a 
dva typy informačního měření korelace (IMC1), resp. (IMC2). Tyto příznaky jsou 











,2 , (4.10) 
kde M×N jsou rozměry dvojrozměrného histogramu a xi,j je hodnota histogramu na 
pozici (i,j). 
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ppiiDV , (4.27) 




















 , (4.29) 
  2222 1 HRCHRCeIMC  , (4.30) 
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)log(2 . (4.45) 
3.3 Klasifikátory 
Jak jiţ bylo napsáno, ke klasifikaci textury popsané pomocí LBP kódu je velmi často 
pouţívána metoda uvedená v kapitole 2.3.2. Výhodou tohoto přístupu je, ţe není nutné 
hledat další prostředky k určení třídy dané textury. O nevhodnosti takového způsobu 
klasifikace jiţ ale také bylo napsáno na začátku kapitoly 3. Změnou formy popisu 
textury je tak nutné najít vhodný způsob klasifikace, a to na základě vektoru příznaků, 
které jsou vypočítány podle rovnic uvedených v předchozí podkapitole. 
Problém je tedy následující: je známá trénovací mnoţina {vi, Ti}i=1…K, kde vi je 
vzorek náleţící do třídy Ti, velikost mnoţiny je rovna K a kaţdý vzorek vi je popsán 
vektorem příznaků, tj. vi = {vi1, vi2,…, vin}. Cílem je zařadit neznámy vzorek x do 
správné třídy T. 
K řešení problému je moţné pouţít celou řadu klasifikátorů, více například v [33]. 
V případě metody detekce výpadků ve VNV byly testovány celkem tři klasifikátory, 
jejichţ teorie je popsána v následujících podkapitolách. 
3.3.1 K-nejbliţších sousedů 
Tento způsob klasifikace je zástupcem neparametrických metod, které jsou zaloţené na 
hledání aposteriorní pravděpodobnosti [33]. Výhodou je velká jednoduchost 
implementace, rychlost klasifikace a netřeba znalosti apriorního rozloţení 
pravděpodobnosti testovaných dat. K nevýhodám patří například pomalé rozhodování 
(nutnost vyhledávání) a vyšší chybovost oproti ostatním metodám. K-nejbliţších 
sousedů (k-NN, z anglického „k-nearest neighbors“) je často pouţívána jako metoda 
srovnávací, [33].  
Definice klasifikátoru je následující [33]. Pro neznámý vzorek x hledáme v takové, 






 , (4.45) 
Vzorku x je pak přiřazena stejná třída jako je třída vk. Hodnota k můţe být libovolná. 
Praktický postup výpočtu se skládá ze stanovení vzdáleností všech prvků trénovací 
mnoţiny k prvku hledanému a následně z nalezení vzorku minimálně vzdáleného, podle 
kterého je určena třída neznámého vzorku. V případě k > 1 je nutno nalézt k vzorků 
s minimální vzdáleností a výsledná třída je pak taková, která je mezi k vzorky 
zastoupena nejvíce. To je také důvod, proč je obvykle voleno k liché. 
K výpočtu vzdáleností mezi neznámým vzorkem a prvky z trénovací mnoţiny se 
nejčastěji pouţívá euklidovská metrika, ve které je vzdálenost definována jako 





11 )(...)()( nn xvxvxvd  . (4.46) 
Teoreticky je moţné pouţívat i jiné metrické prostory, ve kterých je vzdálenost 
definována odlišně.  
3.3.2 Ho-Kashyap klasifikátor 
Tento typ klasifikátoru patří mezi lineární klasifikátory, které nevyţadují znalost 
rozloţení pravděpodobnosti vstupních hodnot, na druhou stranu ale předpokládají 
existenci lineární diskriminační funkce, která je pomocí vstupních trénovacích dat 
vypočítávána. Problém nalezení diskriminační funkce můţe být formulován jako 
minimalizace vhodné kriteriální funkce. Touto kriteriální funkcí je v případě 
klasifikačních účelů trénovací chyba – tj. průměrná chyba při klasifikaci trénovacích 
vzorků, [33]. 
Lineárních klasifikátorů je celá řada a tím pádem je i mnoho typů kriteriálních 
funkcí [33]. Kriteriální funkce Ho-Kashyap klasifikátoru je odvozena z minimalizace 
souborové kvadratické odchylky (MSE – z anglického „minimum squared error“). 































































kde Y je matice o rozměrech n×(d+1) a jeden řádek (yi) této matice je vektorem 
příznaků vzorků trénovací mnoţiny; a je takzvaný váhovací vektor, který chceme najít, 
a b je vektor libovolných kladných hodnot, [33]. 
Pokud by byla Y regulární, bylo by řešení pro hledaný vektor a jednoznačné, a to  
a = Y
-1
b. Matice Y je ale většinou obdélníková s mnohonásobně vyšším počtem řádků 
neţ sloupců, proto je nutné hledat řešení pomocí chyby definované: 
bYae  . (4.48) 
Jeden ze způsobů jak minimalizovat chybu podle rovnice 4.48 je minimalizovat 










)( . (4.49) 
Jelikoţ podmínkou pro Ho-Kashyap metodu je, ţe b > 0 (všechny prvky nenulové), je 
nutné povaţovat vektor b za neznámý a funkce podle 4.49 se změní na F(a,b). 
Minimalizovat takovou funkci je moţné pomocí gradientního spádu [33]. Derivací 
F(a,b) podle a dostaneme: 
 bYaYF Ta  2 , (4.50) 
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a derivací F(a,b) podle b: 
 bYaFb  2 . (4.51) 
Minimalizace F(a,b) podle a je zajištěna v případě, ţe rovnice 4.50 je rovna nule a 
odtud dostáváme: 
  bYYYa TT 1 , (4.52) 
a rovnice 4.52 a 4.51 vedou k iterativnímu řešení Ho-Kashyap procedury a nalezení 
vektoru a, [33]: 
)()(2)()1( kekkakb   , (4.53) 
kde η je konstanta určující rychlost konvergence a e+ je [33]: 




kekee  . (4.55) 
  )()( 1 kbYYYka TT  . (4.56) 
Tím je získán separující vektor a, který rozděluje d-dimenzionální prostor na dvě části, 
které chceme rozlišit. Při praktickém výpočtu je moţné stanovit maximální počet iterací 
při hledání vektoru a, nebo minimální chybu, které musí být iterativně dosaţeno. 
Klasifikace neznámého vzorku x = {x1, x2, …, xi} je pak provedena vynásobením 
vzorku a separujícího vektoru a; podle znaménka výsledku je vzorek zařazen do první 










3.3.3 Bayesovský klasifikátor 
U předchozích dvou typů klasifikátorů nebyla vyţadována jakákoliv apriorní znalost 
o souboru klasifikovaných dat. Tím je mimo jiné moţné u lineárních klasifikátorů (Ho-
Kashyap) docílit separace trénovacích dat s nulovou chybou. To ovšem vede 
k vytvoření velmi komplexní hranice mezi třídami, která sice plně zajistí separaci všech 
trénovacích dat, ale při pouţití na jiný testovací soubor dojde ke zvýšení klasifikační 
chyby, která je způsobena právě příliš velkou komplexitou – tj. přesné separace, ale 
pouze pro jeden soubor dat. Tuto nevýhodu lineárních klasifikátorů odstraňuje přístup 
zaloţený na pravděpodobnostní teorii. Takový typ klasifikátoru místo hledání přesné 
hranice mezi třídami hledá rozloţení pravděpodobnosti dílčích tříd a pomocí výpočtů 
maximální pravděpodobnosti klasifikuje neznámé vzorky. 
Takové typy klasifikátorů jsou zaloţeny na Bayesovském pravidle [33]: 
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 





i  , (4.58) 
kde p(x|Ti) je funkce rozloţení pravděpodobnosti třídy Ti v prostoru příznaků x, P(Ti) je 
pravděpodobnost třídy Ti bez znalosti jakýchkoliv dat x – apriorní pravděpodobnost a 
P(x|Ti) je pravděpodobnost ţe vzorek x patří do třídy Ti – aposteriorní pravděpodobnost. 
  Ze znalosti aposteriorní pravděpodobnosti lze určit pomocí maximální 
pravděpodobnosti třídu na základě pozorovaných dat x. Například máme-li dvě třídy (T1 
a T2), pak zařazení neznámého vzorku v je:    
    2211 , TjinakvTPvTPpokudTv  . (4.59) 
Jiným způsobem určení třídy je například metoda minimální chyby, [33]. 
V praktických úlohách není funkce p(x|Ti), která vyjadřuje model třídy,  známa a je 
nutné jí určitým způsobem získat. Toho je dosaţeno různými metodami pomocí 
trénovacích vzorků. Teorie výpočtu modelu třídy je velmi obsáhlá a pro účely této 
diplomové práce bude v následujícím textu uveden jen základní princip. 
Funkci rozloţení pravděpodobnosti p(x|Ti) není nikdy moţné z trénovacích vzorků 
určit přesně, lze ji pouze s určitou přesností aproximovat. Úkol aproximace se dále 
zjednoduší, pokud je známé rozdělení aproximovaných dat. Je-li známo, ţe p(x|Ti)  má 
normální rozdělení, které je jednoznačně definováno střední hodnotou µ a směrodatnou 
odchylkou σ2, je cílem aproximace nalézt právě tyto dva parametry. Vektor příznaků je 
málokdy jednorozměrný, proto je lépe normální rozloţení popisovat pomocí střední 
hodnoty a kovarianční matice popisující mnohorozměrnou Gaussovskou funkci, tedy 
N(µ,∑). V takovém případě se pak jedná o Gaussovský model. Model v takovémto 
tvaru nemusí vţdy vyhovovat analyzovaným datům. V případě, ţe je nutné brát v úvahu 
i to, ţe jedna třída můţe obsahovat podtřídy, lze rozdělení povaţovat za takzvaný 
Gaussovský smíšený model (GMM, z anglického „Gaussian mixture model“) – tedy 
takovou funkci, která se skládá z několika Gaussovských funkcí najednou, [33]. 
Aproximace Gausovského modelu či GMM modelu je moţné provést analyticky a 
to pomocí metod odhadu parametrů zaloţených na maximalizaci pravděpodobnosti či 
Bayesovského výpočtu. V praxi je ale mnohem efektivnější pouţívat některého 
z iteračních postupů, které jsou z předchozích dvou metod odvozeny. V metodě detekce 
výpadků ve VNV je pouţívána metoda EM (z anglického „expectation maximization“), 
podrobněji v [33]. 
  28 
4 TESTOVÁNÍ METODY 
Navrţenou metodu detekce výpadků ve VNV je nutné objektivním způsobem zhodnotit. 
Dále je potřeba nalézt optimální vektor příznaků a nejvhodnější způsob klasifikace. 
Tomuto problému se věnuje následující kapitola.  
4.1 Analyzovaná data 
4.1.1 Snímání fotografií 
Všechny pouţívané snímky v této práci byly pořízeny fundus kamerou CANON CF-60 
UVi s vestavěným digitálním fotoaparátem CANON EOS-20D. Velikost snímaného 
zorného pole byla 60°. 
Celkově byly pořizovány dva typy snímků, jednak bez pouţitého fluorescenčního 
filtru a jednak s pouţitým fluorescenčním modro-zeleným filtrem BPB45. Tento filtr, 
jehoţ přenosová charakteristika je uvedena na obrázku Obr. 4.1, potlačuje vlnové délky 
odpovídající červené barvě a propouští pásmo vlnových délek v oblasti modré a zelené 
barvy viditelného spektra. 
 
Obr. 4.1: Přenosová charakteristika filtru BPB45, [34]. 






Obr. 4.2: Pořízené snímky sítnice; a) bez filtru, b) s filtrem BPB45. 
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4.1.2 Databáze ÚBMI 
Všechna obrazová data vyuţita k analýze pocházejí z oční ordinace 
MUDr. Tomáše Kuběny ve Zlíně a jsou dostupná na ÚBMI FEKT VUT v Brně. 
V databázi je celkem 90 snímků, z toho 40 z nich jsou snímky oka bez glaukomu a 
ve zbylých 50 případech se jedná o snímky oka s glaukomem. Další rozdělení snímků je 
z hlediska pouţití/nepouţití fluorescenčního filtru při snímání. U snímků oka bez 
glaukomu je 20 snímku snímaných s a 20 snímků snímaných bez filtru. V případě 
snímků oka s glaukomem je počet snímků snímaných bez filtru 22 a 28 snímků bylo 
snímáno s filtrem.  
Veškeré snímky v databázi jsou RGB s 24 bitovou barevnou hloubkou a pouţívají 
kompresi standardu JPEG. Rozlišení snímků je 3504  2336 pixelů.  
4.1.3 Konkrétní data vyuţita k analýze 
K analýze byla vyuţita pouze zelená (G) a modrá (B) sloţka RGB snímků, protoţe 
červená (R) sloţka neobsahuje ţádnou uţitečnou informaci o vrstvě nervových vláken, 







  (4.1) 
kde O je výsledný pouţívaný obraz a G, B je zelená, respektive modrá sloţka vstupního 
snímku. 
V první fázi testování metody nebyly vyuţívány celé retinální snímky, ale byly 
provedeny výběry zdravých a nemocných tkání z oblasti blízké optickému disku. Tyto 
jednotlivé vzorky představují výřezy o velikosti 4141 pixelů. Výběr vzorků nebyl 
proveden v rámci této práce, ale vzorky byly převzaty z předchozího výzkumu na 
ÚBMI FEKT VUT v Brně [35], [36]. 
Jak jiţ bylo uvedeno, celkem byly analyzovány dva typy retinálních snímků – 
s pouţitým barevným filtrem a bez pouţitého barevného filtru.  Ze snímků snímaných 
bez filtru bylo analyzováno 225 vzorků pro zdravou tkáň, 176 vzorků pro nemocnou 
tkáň a 304 vzorků pro zdravou tkáň vybraných ze snímků sítnice s výpadkem ve VNV. 





Obr. 4.3: Vzorky analyzovaných tkání; a) zdravá tkáň, b) nemocná tkáň, [35]. 
V případě snímků pořizovaných s barevným filtrem bylo analyzováno 566 vzorků 
pro zdravou tkáň, 326 vzorků pro nemocnou tkáň a 282 vzorků pro zdravou tkáň 
vybraných ze snímků sítnice s výpadkem ve VNV. Vzorky jsou okem nerozlišitelné od 
těch uvedených na Obr. 4.3:. 
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Problém analýzy celých retinálních snímků je popsán v podkapitole 4.4.  
4.2 Metody hodnocení 
Celkem je tedy k dispozici 705 vzorků získaných ze snímků pořízených bez barevného 
filtru a 1174 vzorků získaných ze snímků pořízených s fluorescenčním filtrem. Na 
kaţdý tento vzorek byl aplikován postup popsaný pomocí blokového schéma na Obr. 
3.1. Úspěšnost metody je moţné hodnotit na základě správnosti klasifikace vzorku, a to 
do jedné ze tří tříd – zdravá tkáň, nemocná tkáň a zdravá tkáň u nemocného oka. Kaţdý 
klasifikační postup ke své funkčnosti potřebuje existenci trénovacích dat. Právě 
způsobem výběru trénovacích a testovacích dat se liší tři přístupy hodnocení úspěšnosti 
klasifikace, konkrétně se jedná o postupy náhodné opakované validace (anglicky 
„Repeated random sub-sampling“), K-shlukové validace (anglicky „K-fold cross 
validation“) a validace jedné hodnoty stranou (anglicky „Leave one out cross 
validation“) [35]. 
4.2.1 Náhodná opakovaná validace 
V tomto přístupu je nejprve stanoven počet vzorků, které budou pouţity jako trénovací 
data, a počet vzorků, které budou pouţity jako data testovací (procentuelně). Vzorky, 
které budou pouţity jako trénovací a testovací, jsou vybrány náhodně. Následně je 









 1 , (4.2) 
Kde t je vektor označující klasifikovanou třídu (například pomocí celých kladných čísel, 
nebo binárně) všech testovacích vzorků a T je vektor označující skutečnou třídu 
testovacích vzorků (u všech vzorků je známo z jaké oblasti sítnice byl vzorek vybrán a 
tedy i do jaké třídy patří). N je počet všech testovacích vzorků. 
Celý tento postup je opakován k – krát a ze všech chybových hodnot E je stanoven 







 1  . (4.3) 
Hodnota vypočtená podle rovnice 4.3 je zároveň kritériem úspěšnosti metody, která je 
předmětem hodnocení. 
Nevýhodou tohoto způsobu hodnocení je, ţe i při velkém počtu opakování k se 
můţe stát, ţe některé vzorky nebudou nikdy pouţity jako trénovací či jako testovací. To 
je způsobeno náhodným výběrem trénovacího/testovacího souboru. 
4.2.2 K-shluková validace 
Tento přístup není zaloţen na náhodném výběru trénovacích a testovacích dat, ale 
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předem je stanoveno k bloků, do kterých jsou vstupní data rozdělena (například pro k=5 
a 100 vstupních hodnot je vytvořeno 5 bloků po 20 hodnotách). Následně je k-krát 
proveden proces trénovaní – testování a to tak, ţe v prvním kroku je první blok hodnot 
pouţit jako testovací a zbylé bloky hodnot jako trénovací data. V dalším kroku jsou jako 
testovací data pouţity hodnoty z druhého bloku a zbylé jako trénovací. Tímto způsobem 
se pokračuje, dokud nejsou všechny bloky hodnot pouţity pávě jednou jako testovací. 
V kaţdém kroku je opět počítána chyba klasifikaci pomocí rovnice 4.2 a kritériem 
úspěšnosti je opět průměrná chyba podle rovnice 4.3. 
Je samozřejmě nutné zajistit, aby kaţdý blok obsahoval hodnoty všech 
klasifikovaných tříd, a to nejlépe ve stále stejném poměru. Například, je-li celkem 150 
vstupních hodnot, z toho 100 hodnot z jedné a 50 hodnot z druhé třídy, je vhodné zvolit 
k=10 a kaţdý blok hodnot pak bude obsahovat 10 hodnot z jedné třídy a 5 hodnot 
z druhé třídy. 
4.2.3 Validace jedné hodnoty stranou 
Tento typ hodnocení metody je speciálním případem předchozího přístupu, kdy je 
zvolena velikost bloku k=1. Tedy v kaţdém kroku je do trénovací mnoţiny zahrnuto 
(N-1) hodnot a poslední hodnota je pouţita jako testovací jednočlenná mnoţina. Chyba 
je opět stanovena pomocí rovnic 4.2, respektive 4.3. Tento postup hodnocení klasifikace 
je označován jako nejpřesnější [35], ale je vhodný pouze pro nepříliš velké rozsahy 
vstupních dat. V opačném případě se naráţí na velkou pracnost výpočtu, který můţe být 
zejména z časového hlediska nerealizovatelný. 
4.3 Hodnocení klasifikace na vybraných vzorcích sítnice 
Klasifikační chyba vypočtená podle jedné ze tří uvedených metod je závislá na vektoru 
příznaků. Pro nalezení takového vektoru příznaků, jehoţ následná klasifikační chyba by 
byla minimální, by v optimálním případě bylo nutné aplikovat metodu hodnocení pro 
všechny moţné kombinace příznaků, které jsou v rámci metody z histogramů 
vypočítávány. V takovém případě by bylo ale nutné proces výpočtu klasifikační chyby 
opakovat přesně 1048575krát (pro 20 příznaků). Přestoţe by bylo zajištěno nalezení 
optimálního vektoru příznaků z hlediska klasifikační chyby, je jen velmi těţké 
z hlediska výpočetní (respektive spíše časové) náročnosti tuto optimalizaci zajistit. Pro 
výběr vektoru příznaků je tak pouţit jiný způsob – a to aplikace algoritmu Maximální 
Relevance a Minimální Redundance (MRMR); blíţe o metodě v [37]. Jestliţe máme 
celkem 20 příznaků, algoritmus MRMR zajistí seřazení příznaků podle jejich 
informační hodnoty. 
V následující tabulce je uveden seznam 10 příznaků (10 nejlepších) seřazených 
podle algoritmu MRMR. Příznaky se liší pro vzorky z fotografií snímaných s filtrem a 
pro vzorky z fotografií snímaných bez filtru. 

























Tabulka 1: Příznaky seřazené podle algoritmu MRMR; A – pro vzorky z fotografií snímaných 
bez filtru, B – pro vzorky z fotografií snímaných s barevným filtrem. 
Klasifikační chyba byla vypočítána pomocí metody náhodné opakované validace, a 
to za pouţití 60 % hodnot jako trénovací data a zbylých 40 % hodnot jako data 
testovací. Proces trénovaní – testování byl v kaţdém případě opakován 100krát. Metoda 
náhodné opakované validace byla pouţita jako jistý kompromis.  Vezmeme-li v úvahu 
nepříliš četnou mnoţinu testovaných vzorků, pouţití přístupu K-shlukové validace se 
nejeví příliš reálně z hlediska objektivity výsledků. Validace jedné hodnoty stranou by 
bylo moţné s úspěchem vyuţít, nicméně bylo ověřeno, ţe výsledky jsou srovnatelné 
s metodou náhodné opakované validace. Jelikoţ validace jedné hodnoty stranou je 
výpočetně náročnější, byla zvolena právě metoda náhodné opakované validace. 
 Výsledky klasifikačních chyb jsou uvedeny v tabulkách 2 aţ 7. Klasifikační chyby 
jsou uvedeny pro všechny tři typy klasifikátorů a pro oba typy snímků (snímané bez 
fluorescenčního filtru a s fluorescenčním filtrem).   
Význam symbolů v tabulkách je následující: index f udává počet příznaků 
v příznakovém vektoru vybraných z prvních f hodnot Tabulky 1. Chyby jsou uvedeny 
pro schopnost klasifikace do všech moţných kombinací tří skupin tkáně – A, B, C: 
 Skupina A – vzorky bez výpadků ve VNV – zdravá tkáň u nemocného 
oka, 
 Skupina B – vzorky s výpadkem ve VNV – nemocná tkáň u nemocného 
oka, 
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f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 52.73±4.38 47.11±6.69 53.18±4.97 
2 53.20±4.63 46.13±5.26 51.63±4.88 
3 53.72±4.86 45.74±5.24 54.88±4.58 
4 52.96±4.54 45.64±4.98 52.17±4.64 
Tabulka 2: Klasifikační chyby; klasifikátor k-Nejbliţších sousedů; vzorky ze snímků bez 
pouţitého barevného filtru. 
f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 24.08±2.44 2.16±0.99 10.77±1.85 
2 24.10±2.44 1.57±0.84 9.78±1.45 
3 23.79±2.31 0.21±0.30 0.63±0.41 
4 23.87±2.16 0.02±0.11 0.34±0.35 
5 22.83±2.52 0.01±0.06 0.35±0.29 
6 21.83±2.74 0.01±0.06 0.17±0.28 
7 21.25±2.44 0.04±0.15 0.14±0.32 
8 21.03±2.52 0.01±0.09 0.15±0.32 
9 20.14±2.39 0.03±0.14 0.12±0.29 
10 19.08±2.17 0.04±0.19 0.16±0.35 
Tabulka 3: Klasifikační chyby; Ho-Kashyap klasifikátor; vzorky ze snímků bez pouţitého 
barevného filtru. 
f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 23.82±2.21 1.97±0.92 10.59±1.69 
2 24.10±2.45 1.72±1.13 10.01±1.61 
3 23.18±2.75 0.26±0.39 0.83±0.61 
4 23.10±2.54 0.08±0.27 1.06±0.74 
5 23.14±3.10 0.37±0.48 1.36±0.82 
6 22.63±2.78 0.52±0.62 1.6±0.78 
7 23.13±3.04 0.61±0.63 1.48±0.89 
8 22.49±2.70 0.9±0.68 1.77±0.92 
9 22.51±3.18 0.93±0.78 1.87±1.04 
10 20.78±3.16 0.96±0.75 1.91±1.10 
Tabulka 4: Klasifikační chyby; Bayesovský klasifikátor; vzorky ze snímků bez pouţitého 
barevného filtru. 
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f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 47.45±4.05 40.19±2.90 37.47±2.42 
2 48.99±4.20 41.50±2.93 37.41±2.33 
3 48.37±3.90 40.47±2.54 37.50±2.20 
4 48.04±4.32 40.43±2.97 37.27±2.57 
Tabulka 5: Klasifikační chyby; klasifikátor k-Nejbliţších sousedů; vzorky ze snímků s pouţitým 
barevným filtrem. 
f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 10.31±1.35 1.41±0.51 11.80±1.38 
2 5.37±1.06 1.35±0.41 12.1±1.4 
3 5.27±1.09 1.26±0.42 12.14±1.17 
4 4.15±1.06 1.19±0.45 11.62±1.36 
5 3.31±0.89 0.74±0.37 10.88±1.30 
6 3.14±0.91 0.68±0.32 11.01±1.19 
7 2.85±0.88 0.55±0.28 11.19±1.25 
8 2.87±0.88 0.57±0.26 11.09±1.35 
9 3.05±0.95 0.72±0.37 11.23±1.22 
10 3.07±0.90 0.75±0.39 11.55±1.24 
Tabulka 6: Klasifikační chyby; Ho-Kashyap klasifikátor; vzorky ze snímků s pouţitým 
barevným filtrem. 
f A-B [%] B-C [%] A-C [%] 
1 10.29±1.68 1.33±0.50 12.60±1.29 
2 5.34±1.22 1.1±0.45 13.27±1.23 
3 6.00±1.08 1.24±0.48 13.57±1.36 
4 5.41±1.21 1.15±0.48 12.89±1.39 
5 3.83±1.08 0.71±0.42 12.89±1.70 
6 3.77±0.99 0.87±0.44 13.14±1.64 
7 3.31±1.03 0.83±0.40 12.95±1.68 
8 3.65±0.99 0.83±0.34 13.23±1.78 
9 3.78±0.95 0.89±0.45 13.03±1.9 
10 3.96±1.06 0.86±0.47 13.07±1.96 
Tabulka 7: Klasifikační chyby; Bayesovský klasifikátor; vzorky ze snímků s pouţitým 
barevným filtrem. 
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Z uvedených tabulek a klasifikačních chyb lze vyvodit několik závěrů. V prvé řadě 
z tabulek 2 a 5 jasně vyplývá, ţe klasifikátor k-NN je pro problém klasifikace výpadků 
ve VNV zcela nevhodný. Chyba u tohoto typu klasifikátoru daleko přesahuje 40 %, coţ 
je nepřijatelné. Schopnost klasifikace u tohoto typu klasifikátoru se ani nezlepšuje 
s rostoucími rozměry příznakového vektoru. Tento problém je způsoben tím, ţe 
příznaky ve vektoru nejsou řádově ve stejných číselných hodnotách. Tento fakt má pak 
za následek, ţe v rovnici 4.46 je pro výpočet vzdálenosti rozhodující pouze takový 
z příznaků, jehoţ číselný rozměr je největší. To je také důvod, proč je klasifikátor k-NN 
zcela nevhodný. 
Ze zbylých dvou klasifikátorů vychází o něco lépe lineární klasifikátor Ho-
Kashyap, jehoţ minimální klasifikační chyba je dosaţena při pouţití sedmi příznaků 
v příznakovém vektoru. Chyba odpovídající problému klasifikace reálného snímku, tedy 
rozdělení tříd A a B, dosahuje 2,9 % s necelým jednoprocentním rozptylem. 
U Bayesovského klasifikátoru můţe být zhoršení oproti Ho-Kashyap klasifikátoru 
způsobeno nesplněním předpokladu GMM modelu, tedy ne-zcela “gausovským“ 
rozloţením vstupních dat. 
Zajímavé je také srovnání vzorků z pohledu akvizice snímání – s/bez 
fluorescenčního filtru. V případě vzorků ze snímků pořízených bez barevného filtru 
vychází lépe klasifikace tříd B – C, tedy detekce nemocného oka téměř s nulovou 
chybou. Nicméně přesná lokalizace výpadku ve VNV u téhoţ typu snímků naráţí na 
poměrně vysokou klasifikační chybu – okolo 20 %. U druhého typu vzorků, tedy u těch 
vybraných z fotografií snímaných s pouţitým barevným filtrem, je naopak dosaţeno 
mnohonásobně lepší klasifikace tříd A – B.  
4.4 Aplikace metody analýzy na reálný snímek sítnice 
Doposud byly prezentovány výsledky metody texturní analýzy pouze na dílčích 
vzorcích ručně vybraných z retinálních snímků. V případě analýzy celého snímku je 
třeba k problému přistupovat komplexněji, mimo jiné také proto, ţe ve skutečném 
fundus snímku nejsou jenom objekty týkající se VNV. Celý proces analýzy je uveden 
na obrázku Obr. 4.4. 
Vstupní snímek je nejprve nutné normovat z pohledu rozsahu hodnot na rozsah  
0-255. Toto normování je důleţité z hlediska výpočtu lokálního kontrastu; operátor LBP 
je vůči rozdílnostem rozsahu hodnot invariantní. Dále je vybrána pouze G a B sloţka 
RGB obrazu podle rovnice 4.1. 
Pro detekci výpadků ve VNV na celém snímku nejsou vhodné všechny oblasti 
fundus snímku. Nejprůkaznější oblastí z pohledu detekce výpadků a diagnostiky 
glaukomu pomocí fundus fotografií je oblast mezi optickým diskem (slepou skvrnou) a 
ţlutou skvrnou [35]. Oblast za ţlutou skvrnou - temporální (dále od optického disku) 
bývá většinou neprůkazná, nervová vlákna jsou v těchto místech jiţ nevýrazná a hůře se 
tak analyzují. To samé platí také pro oblast za optickým diskem - nasální (dále od ţluté 
skvrny). Na základě těchto znalostí a po konzultaci se zkušeným oftalmologem tak byla 
vybrána diagnosticky významná oblast pro analýzu. Tyto oblasti jsou dle Obr. 4.4 
maskou oblasti zájmu. Masky jsou převzaté z [18]. 
 Dalším vstupním údajem dle Obr. 4.4 je maska cévního řečiště. Cévní struktura je 
ve fundus snímcích z pohledu diagnostiky významným prvkem. Z hlediska detekce 
výpadků ve VNV jsou ovšem cévní objekty neţádoucí, a je proto nutné se jim v rámci 
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texturní analýzy VNV vyhnout. Cévní struktury jsou proto před vlastní analýzou VNV 
vysegmentovány pomocí algoritmu zaloţeném na přizpůsobené filtraci [19]. 
Po předzpracování pokračuje analýza v oblastech snímku mimo cévní struktury – je 
vypočítána distribuce LBP a LBP/C; překvantování kontrastu je provedeno přesně podle 
postupu popsaném v kapitole 3.1. Hodnoty mezí byly vypočítávány ze všech 
dostupných vzorků (zvlášť pro fotografie snímané s filtrem a bez filtru) pouţívaných v 
kapitole 4.3. Následuje výpočet histogramů, které jsou v zápětí normovány. To je 
prováděno z toho důvodu, aby výsledky příznaků byly stále stejné i pro jiné velikosti 
okolí, ze kterého je histogram počítán. Všechny hodnoty histogramu jsou tak 
normovány počtem platných pixelů, ze kterých je histogram skutečně počítán (například 
v případě, ţe do okolí výpočtu zasahuje céva, dané pixely cévy jsou vynechány a 
normováním je zajištěna srovnatelná hodnota). 
Dalším důleţitým krokem je bezpochyby natrénování klasifikátoru. Klasifikátor je 
nastaven na klasifikaci dvou tříd – zdravá tkáň a nemocná tkáň. Jako trénovací data jsou 
pouţity všechny dostupné vzorky uvedené v kapitole 4.3 a to takovým způsobem, ţe 
třída nemocné tkáně je tvořena vzorky s výpadkem ve VNV (v kapitole 4.3 označeny 
jako skupina B) a třída zdravé tkáně je tvořena kombinací vzorků bez výpadku ve VNV 
ze zdravého a nemocného oka (skupiny A + C). 
Snímek je analyzován pixel po pixelu v oblastech mimo cévní struktury. Okolí 
(velikost okna), ve kterém je prováděna analýza, bylo voleno o velikostech 41×41, 
61×61 a 81×81 pixelu (pro nalezení optimální velikosti). Podle tabulek 3 a 6 je 
z histogramů vypočítáno pět, respektive sedm příznaků podle typu analyzovaného 
snímku (schopnost těchto příznaků rozlišit jednu ze tří typů tkání popisovaných 
v kapitole 4.3 je souhrnně uvedena v příloze A, respektive v příloze B, pomocí tzv. 
„krabicových“ grafů; grafy popisují pravděpodobnostní rozloţení hodnot příznaků 
v dané třídě vypočítaných ze vzorků popisovaných v kapitole 4.3). Pouţívaným 
klasifikátorem je Ho-Kashyap. 
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Obr. 4.4: Blokové schéma procesu analýzy retinálního snímku 
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Na následujících obrázcích je uveden přehled výsledků detekce výpadků ve VNV, 
a to pro oba dva typy fundus fotografií (snímané bez filtru a s filtrem). Uveden je i 
rozdíl při aplikaci různé velikosti okolí při výpočtu histogramů. 
 
Obr. 4.5: Analyzovaný snímek s vyznačením výpadku ve VNV 
 
Obr. 4.6: Výsledek analýzy; velikost okna 41×41. Červená barva – výpadek, zelená barva – 
zdravá tkáň. 
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Na Obr. 4.6 je vidět, ţe metodou označená oblast jako výpadek ve VNV poměrně 
přesně odpovídá výpadku označeným lékařem (Obr. 4.5). Nicméně navrţenou metodou 
jsou označeny jako výpadek i malé oblasti tkáně, u které se předpokládá, ţe je zdravá. 
Toto částečně odstraňuje zvýšení velikosti okna na 61×61 pixelů (Obr. 4.7). Na 
výsledku pro tuto velikost je s mírným zhoršením zachována lokalizace výpadku 
nervových vláken, ale označení částí zdravé tkáně jako výpadek je velmi potlačeno. 
Jako chybný výpadek je na tomto obrázku označena pouze oblast v blízkosti ţluté 
skvrny. V této oblasti dochází ke značné ztrátě výraznosti textury VNV, a proto je 
výsledek analýzy v okolí ţluté skvrny zkreslen. Další zvětšení velikosti okna na 81×81 
pixelů jiţ nevede k dalšímu zlepšení, naopak dochází ke zhoršení lokalizace výpadku. 
Pouţívat velikost okna 61×61 pixelů se tak jeví jako optimální. 
Okno této velikosti bylo pouţito u analýzy následujícího snímku. Výsledek je 
uveden pro oba dva typy fotografií. 
 
Obr. 4.9: Analyzovaný snímek s vyznačením výpadku ve VNV. 
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Obr. 4.10: Výsledek analýzy; fotografie snímaná s barevným filtrem. Červená barva – výpadek, 
zelená barva – zdravá tkáň. 
 
 
Obr. 4.11: Výsledek analýzy; fotografie snímaná bez barevného filtru. Červená barva – 
výpadek, zelená barva – zdravá tkáň. 
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Obr. 4.11 potvrzuje výsledky uvedené v kapitole 4.3 – vyuţití fotografií snímaných 
bez barevného filtru je pro přesnou lokalizaci výpadků ve VNV zcela nevhodné. 
Srovnáme-li Obr. 4.10 a Obr. 4.11 je zcela evidentní dosaţení mnohanásobně lepších 
výsledků přesné lokalizace výpadku v případě fotografií snímaných s barevným filtrem. 
Bylo jiţ napsáno, ţe celá oblast sítnice není zcela vhodná pro detekci výpadků ve 
VNV. Aplikace metody na celý retinální snímek z Obr. 4.9 má pak následující výsledek. 
 
Obr. 4.12: Výsledek analýzy celého snímku. Červená barva – výpadek, zelená barva – zdravá 
tkáň. 
Výsledek celo-snímkové analýzy jen potvrzuje to, co jiţ bylo uvedeno. Textura je 
nejzřetelnější v oblasti mezi optickým diskem a ţlutou skvrnou. Na těchto místech je 
také výsledek analýzy na Obr. 4.12 velmi dobrý. V okrajových místech sítnice dochází 
ke ztrátě ostrosti textury a výsledek je tak zkreslen – chybně je analyzován výpadek ve 
VNV. 
Doposud byly prezentovány výsledky analýzy nemocného oka. Z hlediska vyuţití 
metody je ale také velmi důleţité chování v případě analýzy snímku bez jakéhokoliv 
glaukomového poškození. Výsledky takové analýzy jsou znázorněny na Obr. 4.13 a 
Obr. 4.14. 
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Obr. 4.13: Výsledek analýzy zdravého snímku; fotografie snímaná s barevným filtrem. 
 
 
Obr. 4.14: Výsledek analýzy zdravého snímku; fotografie snímaná bez barevného filtru. 
Výsledek analýzy fotografie (snímané s barevným filtrem) bez výpadku ve VNV 
chybně zobrazuje pouze oblast v okolí ţluté skvrny. Tedy v místě, kde viditelnost 
textury ustupuje do pozadí. V případě fotografie druhého typu (snímané bez filtru) je 
výsledek ještě o něco lepší – ani v blízkosti ţluté skvrny nedochází k chybné detekci. 
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Tyto fakta potvrzují také výsledky celo-snímkové analýzy stejného snímku bez 
poškození VNV jako v předchozím případě. Na Obr. 4.15 je výsledek pro fotografii 
snímanou s filtrem a na Obr. 4.16 je výsledek pro fotografii snímanou bez filtru. Kromě 
oblasti v okolí ţluté skvrny a okrajových oblastí sítnice výsledky správně neindikují 
ţádný výpadek ve VNV. Analýza je opět lepší v případě fotografie snímané bez filtru. 
 
Obr. 4.15: Výsledek analýzy celého zdravého snímku. Červená barva – výpadek, zelená barva – 
zdravá tkáň; fotografie snímaná s filtrem. 
 
Obr. 4.16: Výsledek analýzy celého zdravého snímku. Červená barva – výpadek, zelená barva – 
zdravá tkáň; fotografie snímaná bez filtru. 
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Z dosaţených výsledků analýzy retinálních snímků se jeví jako výrazně lepší 
pouţití retinálních fotografií snímaných přes barevný filtr. Nicméně uplatnění je moţné 
i v případě retinálních fotografií druhého typu – snímaných bez barevného filtru. 
Výsledky u tohoto typu totiţ ukazují lepší vlastnosti v rozpoznání mezi celkově zdravou 
tkání a tkání poškozenou glaukomem. Jelikoţ aplikace na tento typ snímků vyuţívá 
během výpočetního procesu pouze pěti příznaků, je rychlost analýzy u tohoto typu 
zvýšena. Nabízí se tak moţnost snímky tohoto typu pouţívat pro rychlou, přehledovou 
analýzu, která by následně rozhodla, jestli je třeba přesnější lokalizace výpadku ve 
VNV, nebo jestli je snímek bez výpadků. 
V následující tabulce je uveden přehled výsledků analýzy u 13 dostupných snímků 
s poškozením ve VNV. Toto hodnocení je pouze subjektivní – na základě subjektivního 
porovnání výsledků automatické analýzy s označením výpadků zkušeným 
oftalmologem. Jedná se pouze o snímky pořizované s filtrem. Zdravé snímky nejsou 
v tabulce uvedeny, protoţe výsledek analýzy těchto snímků (celkem 12) byl vţdy 
dosaţen s velmi dobrými výsledky.   
 
Snímek číslo Hodnocení výsledku  Popis 
1 velmi dobrý téměř přesná shoda výpadku 
2 neuspokojivý za výpadek označena většina ROI 
3 neuspokojivý za výpadek označena většina ROI 
4 dobrý část zdravé tkáně označena za výpadek 
5 neuspokojivý za výpadek označena většina ROI 
6 velmi dobrý téměř přesná shoda výpadku 
7 velmi dobrý téměř přesná shoda výpadku 
8 dobrý část zdravé tkáně označena za výpadek 
9 velmi dobrý téměř přesná shoda výpadku 
10 dobrý část výpadku neoznačena 
11 dobrý část výpadku neoznačena 
12 velmi dobrý téměř přesná shoda výpadku 
13 dobrý část zdravé tkáně označena za výpadek 
Tabulka 8: Výsledek analýzy snímků s výpadkem ve VNV; hodnoceni výsledků provedeno 
subjektivně třemi stupni – velmi dobrý, dobrý, neuspokojivý 
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5 REALIZOVANÉ PROGRAMOVÉ FUNKCE 
Metoda popisována v předchozích kapitolách byla realizována a testována 
v programovém prostředí MATLAB. Při realizaci metody byla vytvořena celá řada 
samostatných funkcí, jeţ je moţné intuitivně a snadno pouţít. Popis těchto funkcí, jejich 
vstupy, výstupy a parametry nastavení, včetně návodu k jejich pouţití, jsou uvedeny 
v této kapitole. 
 
Funkce pro výpočet LBP a lokálního kontrastu 
Jedná se o funkci transformace vstupního obrazu (matice) podle základní rotačně 
variantní verze LBP. Vstupem je libovolná obrazová matice o rozměrech N×N, 
výstupem je distribuce LBP o rozměrech (N-2R)×(N-2R). Výpočet je prováděn pomocí 
rovnice 3.7 a vstupní parametry funkce P a R jsou také stejné jako ve zmíněné rovnici. 
Poslední parametr rotace udává natočení operátoru. Můţe nabývat hodnot z intervalu 
<1;P>, v případě hodnoty 1 LBP kód začíná v levém horním rohu (vezmeme-li jako 
příklad Obr. 2.3), pro hodnotu 2 je začátek posunut o jeden pixel vpravo, hodnota 5 
znamená začátek v pravém dolním rohu, atd. 
),,,(_][ rotacevstupRPrvlbpvýstupfunction   
Druhou variantou je rotačně invariantní LBP operátor. Význam vstupních 
parametrů je identický s předchozí verzí, není přítomen pouze parametr rotace. Výpočet 
je proveden podle rovnice 3.12. 
),,(_][ vstupRPrvlbpvýstupfunction   
Pro výpočet rotačně invariantní, uniformní (2) verzi LBP je realizována funkce 
lbp_riu2. Význam vstupních parametrů je identický s předchozí verzí, není přítomen 
pouze parametr rotace. Výpočet je proveden podle rovnice 3.13. 
),,(_][ vstupRPriulbpvýstupfunction   
Obdobnými funkcemi jsou i contrast a variance. Jedná se o výpočet lokálního 
kontrastu pomocí rovnice 3.14, respektive výpočet variance podle rovnice 3.16. Vstupní 
parametry jsou opět identické s předchozími. 
),,(][ vstupRPcontrastvýstupfunction   
),,(var][ vstupRPiancevýstupfunction   
 
Funkce pro výpočet jednorozměrného a sdruţeného histogramu 
Funkce hist1D a hist2D realizují výpočet jednoduchého a sdruţeného histogramu 
ze vstupního parametrického obrazu (nebo obrazů; například LBP distribuce, lokální 
kontrast apod.). Parametry funkcí, vedle vstupní matice (maticí), jsou následující: nbins 
určuje rozsah hodnot vstupní matice, tj. rozměr výstupního histogramu (v případě 
sdruţeného dvojrozměrného histogramu se jedná o parametry nbins1 a nbins2 – pro 
první a druhou vstupní matici; rozměr výstupního sdruţeného histogramu je pak 
nibns1×nbins2). Poslední vstupní parametr maska je volitelný. Pokud je zadán, jedná se 
o matici stejného rozsahu jako je vstup obsahující hodnoty nula a jedna. V případě 
  47 
hodnoty 1 nebude daný bod vstupní matice do histogramu zahrnut (toho je vyuţíváno 
například pro vyhýbání se cévám při detekci výpadků, více viz kapitola 4.4 nebo popis 
funkce pro kompletní texturní analýzu snímku). Se vstupním parametrem maska také 
souvisí výstupní hodnota pocet, která udává skutečný počet hodnot, které byly do 
výpočtu histogramu zahrnuty (v případě, ţe vstupní parametr maska není zadán, je 
pocet roven počtu pixelů vstupní matice). 
),,(1],[ maskanbinsvstupDhistpocethistogramfunction   
),2,1,2,1(2],[ maskanbinsnbinsvstupvstupDhistpocethistogramfunction   
 
Výpočet parametrů histogramu 
V tomto případě se jedná o výpočet hodnot podle rovnic 4.4 aţ 4.45. Pro 
přehlednost je výpočet rozdělen do čtyř samostatných funkcí. Vstupem je vţdy 
histogram, výstupem hodnoty parametrů, jejichţ symboly odpovídají těm uvedeným 
v kapitole 3.2. 
Pro jednoduchý histogram a jeho parametry se jedná o funkci hist_params. 
)(_],,,,,[ 21 histogramparamshistSEggfunction   
Zbylé tři funkce jsou pro výpočet parametrů z dvojrozměrného sdruţeného 
histogramu. 
)(_2],,,,,,[ 22 histogramparamsdhistCPCScorrSHKEfunction   
)(2_2],,,,[ histogramparamsdhistDEDVSESVSAfunction   
)(3_2],[ 21 histogramparamsdhistIMCIMCfunction   
 
K-NN klasifikátor 
Z klasifikátorů prezentovaných v kapitole 3.3 byl naprogramovaný pouze 
klasifikátor k-NN. Zbylé dva (Ho-Kashyap a Bayesovský) byly převzaty z přílohy 
literatury [33]. Funkce klasifikace metodou k-NN je následující. Vstupem se rozumí 
hodnota popsaná libovolným mnoţstvím příznaků – jedná se tedy o vektor (samozřejmě 
moţností je i jednoprvkový vektor). Parametr k udává počet nejbliţších sousedů pro 
klasifikaci a parametr trenovaci_mnozina je trojrozměrnou maticí, kde počet řádků 
matice v jedné vrstvě udává počet příznaků, počet sloupců je stejný jako počet prvků 
trénovací mnoţiny pro danou třídu a počet vrstev (počet matic) udává počet tříd. 
Výstupem je hodnota z intervalu <0;N-1>, kde N je počet tříd. 
)_,,(][ mnozinatrenovacikvstupkNNtridafunction   
 
Funkce validace dat  
Tato funkce implementuje metody validací popisovaných v kapitole 4.2. Funkce 
musí obsahovat dva vstupní parametry – class1 a class2. Jedná se o matice vstupních 
dvou tříd, kde počet řádků udává počet příznaků (musí být stejný jak pro class1 tak pro 
class2), počet sloupců udává počet hodnot v dané třídě (nemusí být stejné). Všechny 
ostatní parametry jsou volitelné a jsou shrnuty v následující tabulce. 
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Vstupní parametr Význam  Moţné hodnoty  
Metoda 






‘LOOCV’…metoda validace jedné 
hodnoty stranou 
Procent 
Udává v procentech počet prvků ze 
vstupních tříd, které budou pouţity 
jako trénovací data 
0-100 (pouze pro metodu ‘RRSS’) 
N Počet opakování 
Kladné celé číslo (pouze pro metodu 
‘RRSS’) 
K Počet shluků 
Kladné celé číslo (pouze pro metodu 
‘K-fold’) 
Tabulka 9: Parametry funkce validace dat 
Výstupem je vektor chyb klasifikace (ERRN), negativní predikční hodnota (FN) a 
pozitivní predikční hodnota (FP). 
),,,'',2,1(],,[ KNprocentmetodaclassclasscrossvalidFPFNERRfunction   
Bez zadání volitelných vstupních parametrů je funkce inicializována takto: 
)100,50,'',2,1(],,[ RRSSclassclasscrossvalidFPFNERRfunction   
Tedy metoda náhodné opakované validace, 50% hodnot tvoří trénovací mnoţinu a 100 
opakování. 
 
Funkce kompletní analýzy retinálního snímku 
Tato funkce představuje kompletní analýzu retinálního snímku. Průběh funkce 
přesně odpovídá postupu uvedenému na blokovém schématu na Obr. 4.4. Vstupní 
snímek můţe být buď pořízený bez barevného filtru, nebo pořízený s filtrem, 
rozpoznání je provedeno automaticky (pomocí analýzy R sloţky obrazu). Dalšími 
vstupy jsou maska cévního řečiště a maska oblastí zájmu analýzy. Tyto dva vstupy jsou 
nepovinné, avšak pro věrohodné výsledky jsou třeba (zejména maska cévního řečiště, 
v případě ţe chybí maska oblasti zájmu je snímek analyzovaný úplně celý – to má za 
následek velkou časovou náročnost výpočtu). Výstupy out a out_color jsou černobílé 
respektive barevné verze výsledku analýzy. X1, x2, y1, y2 jsou souřadnice výstupního 
snímku vůči snímku originálnímu (v případě analýzy zmenšené oblasti, v ostatních 
případech je výstup zmenšen jen o poloměr potřebný k LBP transformaci). 
),,(_],,,,_,[ 2121 ROIcevysnimeklbpretinayyxxcoloroutoutfunction   
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6 ZÁVĚR 
V diplomové práci byla představena a popsána nová metoda umoţňující automatickou 
detekci výpadků ve VNV na fotografiích sítnice. Prezentovaná metoda je zaloţena na 
principu texturní analýzy konkrétně vyuţívající lokální binární operátor. Tento postup 
texturní analýzy se osvědčil jak z hlediska nízké výpočetní náročnosti, tak z hlediska 
robustnosti metody s cílem dosáhnout co nejlepší klasifikace zdravé a nemocné tkáně 
VNV na sítnici. 
Účinnost metody byla nejprve testována na manuálně vybraných vzorcích 
z fotografií sítnice o velikosti 41×41 pixelů.  Na těchto vzorcích bylo nejlepších 
výsledků dosaţeno při pouţití sedmi příznaků v příznakovém vektoru a za pouţití 
lineární klasifikační metody Ho-Kashyap. Klasifikační chyba rozdělení mezi zdravou a 
nemocnou tkání nepřevyšuje 3%. 
Celkově byla také sledována moţnost vyuţití metody na dvou typech retinálních 
fotografií – fundus snímky snímané bez modro-zeleného fluorescenčního filtru a fundus 
snímky snímané s modro-zeleným fluorescenčním filtrem. V této záleţitosti bylo 
prokázáno, ţe snímky pořízené s filtrem jsou pro problém přesné lokalizace výpadků ve 
VNV mnohem lépe vyuţitelné neţ fotografie druhého typu. Avšak u snímků druhého 
typu (pořizovaných bez filtru) bylo dosaţeno lepších výsledků při analýze snímků 
zdravého oka (správné označení zdravé tkáně VNV i ve vzdálenějších částech sítnice od 
optického disku a v okolí ţluté skvrny; při analýze na celém fundus snímku). Snímky 
tohoto typu jsou tak spíše vhodné pro přehledovou analýzu (detekce 
zdravého/nemocného oka). U obou typů snímků však hraje zásadní roli jejich kvalita 
z pohledu ostrosti VNV, která tak můţe nepříznivě ovlivnit výsledek texturní analýzy. 
V další fázi byla metoda testována na reálných fotografiích sítnice (pořízených v 
oční ordinaci MUDr. Tomáše Kuběny, [34]). Celkově se jednalo o 13 glaukomem 
poškozených retinálních fotografií (snímaných s barevným filtrem). U těchto, předem 
předzpracovaných snímků, byla provedena analýza v zájmové oblasti a výsledek byl 
následující. U pěti snímků byla dosaţena velmi dobrá shoda lokalizace výpadku ve 
VNV detekovaná navrţeným automatickým detektorem a výpadkem označeným 
oftalmology. U dalších pěti snímků bylo také dosaţeno shody označení výpadku, ale 
této shody nebylo dosaţeno zcela přesně (chybně označené oblasti jako výpadek nebo 
chybějící označení výpadku). U zbylých tří fotografií se nepodařilo metodou 
automatické detekce výpadek ve VNV lokalizovat (jako výpadek byla chybně označena 
převáţná část zájmové oblasti). V případě fotografií zdravého oka byla analýza ve všech 
případech správná, tj. v zájmové oblasti nebyl detekován ţádný výpadek ve VNV, 
kromě velmi malé oblasti v okolí ţluté skvrny, tedy oblasti, kde je textura nervových 
vláken velmi špatně viditelná. Analýza zdravého snímku vycházela o něco lépe 
v případě pouţití fotografií snímaných bez barevného filtru, u tohoto typu snímků 
docházelo v mnohem menší míře k chybné detekci výpadku i v blízkosti ţluté skvrny. 
Tento fakt můţe být ale způsoben kvalitnějšími (ostřejšími) snímky.  
Výsledek analýzy pomocí metody automatické detekce je závislý na kvalitě 
analyzované retinální fotografie (rozlišení, ostrost, přítomnost artefaktů). Tato 
skutečnost se následně můţe projevit na výsledku (zmíněné selhání detekce u 3 
fotografií, které byly oproti ostatním niţší kvality). Dalším nepříznivým faktem je, ţe 
metoda byla vyvíjena a testována pouze za pomocí fotografií dostupných na ÚBMI 
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FEKT, k dalšímu ověření účinnosti metody by bylo třeba vyuţít více dat od více 
různých zdrojů. Také fakt, ţe vyuţití metody dosahuje mnohonásobně lepších výsledků 
za pouţití fotografií snímaných s barevným filtrem, není zcela ideální. Fundus kamery 
jsou jiţ dnes velmi rozšířeny a stávají se běţnou součástí kaţdé oční ordinace, ale 
zmíněný barevný filtr bohuţel není standardem a často tak není vůbec k dispozici. 
Představená metoda automatické detekce výpadků ve VNV prokázala velký 
potenciál pro další vyuţití při včasné diagnostice glaukomového onemocnění. Nicméně 
pro nasazení metody v praxi je nutný další vývoj. V budoucnosti je tak třeba 
rozsáhlejšího testování na více obrazových datech. Další moţností je také prozkoumání 
různých, sofistikovanějších klasifikačních přístupů. A v neposlední řadě by bylo 
ţádoucí prozkoumat spojení s dalšími metodami, které jsou například také ve vývoji na 
ÚBMI FEKT, více o těchto metodách v [36]. 
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK 
 
C   Operátor lokálního kontrastu 
C/D  Poměr „cup to disc“; hodnocení poškození optického disku 
CoM  Matice současného výskytu 
Corr  Korelace 
SP  „Cluster prominance“; způsob hodnocení tvaru 2-D histogramu 
CS  „Cluster shade“; způsob hodnocení tvaru 2-D histogramu 
DE  Diferenční entropie 
DV  Diferenční variance 
E   Energie 
EM  „Expectation maximization“; algoritmus aproximace GMM 
G (G-hodnota) Hodnota G-statistiky 
GMM  „Gaussian mixture model“; rozloţení pravděpodobnosti sloţené z  
   více gaučovských funkcí 
g1   Šikmost (parametr 1-D histogramu) 
g2   Křivost (parametr 1-D histogramu) 
H   Homogenita 
CH  Hodnota statistiky Chí-kvadrát 
IMC  Informační měření korelace 
IQR  Kvartilové rozpětí 
K   Kontrast 
k-NN  „K-nearest neighbor“; klasifikátor k-nejbliţších sousedů 
L1  Hodnota L1 metriky 
LBP  Lokální binární operátor 
LBP/C  Sdruţená distribuce lokálního binárního operátoru a kontrastu 
LBP/VAR  Sdruţená distribuce lokálního binárního operátoru a variance 
LBP
ri
  Rotačně invariantní lokální binární operátor 
LBP
riu2
 Rotačně invariantní, uniformní (s maximálně 2 změnami) lokální 
binární operátor 
MRMR Algoritmus maximální relevance a minimální redundance 
MSE „Minimal squared error“; minimální kvadratická odchylka 
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OCLBP  Lokální binární operátor opozitních barevných sloţek 
OCT  Optická koherentní tomografie 
S   Entropie 
SE  Souhrnná entropie 
SV  Souhrnná variance 
VAR Operátor lokální variance 
VNV Vrstva nervových vláken 
µ Střední hodnota 
σ Rozptyl 
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